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Résumé 
Actuellement, l'information pédologique disponible dans la Baie Missisquoi (Québec, Canada) ne 
permet pas de soutenir une gestion localisée des sols. L'objectif de ce travail visait à évaluer les 
relations quantitatives qui existent entre la réflectance et les propriétés des sols dans le but de 
produire une cartographie supportant le diagnostic et l'intervention en terres agricoles dans le cadre 
des activités de gestion et d'amendements des sols. 
Pour ce faire, les relations existantes entre les propriétés des sols et le signal radiométrique ont été 
étudiées à trois échelles d'observation; c.-à-d. au laboratoire, au champ et à l'échelle du bassin 
versant. Au laboratoire, des mesures radiométriques ont été prises sur 119 cylindres de sol non 
perturbé au cours d'un processus de séchage, avec un spectroradiomètre de haute résolution. Ces 
mesures ont été mises en relation avec des données analytiques dans le but 1) d'étudier l'influence 
de l'humidité et des propriétés permanentes du sol sur la réflectance et 2) de dériver trois nouveaux 
indices spectraux capables de quantifier l'influence de l'humidité (IBN), la couleur (ICOm), le taux 
de matière organique (IMO) et la texture des sols (ICO). Au champ, des mesures radiométriques ont 
été acquises à deux périodes différentes, sur 47 des 119 sites de prélèvement, pour évaluer la 
précision des indices spectraux développés en conditions in situ. A l'échelle du bassin versant, les 
indices spectraux ont été appliqués sur des images satellitaires et mis en relation avec 265 profils 
morphologiques par l'entremise d'une analyse discriminante. Les fonctions discriminantes ont 
ensuite été inversées pour produire un modèle de prédiction permettant de cartographier les groupes 
de textures (horizon A et B) et les conditions de drainage pour le bassin versant à l'étude. 
Les résultats des travaux en laboratoire ont démontré que la normalisation des mesures 
radiométriques prises dans l'infrarouge lointain en conditions humides avec une mesure prise en 
conditions sèches (IBN7) présente une relation linéaire significative avec l'humidité volumétrique 
du sol (R2 : 0,80). Les résultats ont également démontré que la bande verte peut être utilisée pour 
-y 
évaluer la quantité de matière organique (R : 0,89) présente dans un sol (IMO) et que son 
intégration à l'IBN7 permet d'éliminer le biais résiduel du sol associé aux faibles valeurs d'ÏBN7. 
D'autre part, les relations établies en laboratoire ont été validées sur le terrain à la fois pour 
l'humidité (R2 : 0,81) et pour la matière organique (R2 : 0,81). Finalement, les modèles de prédiction 
développés avec l'analyse discriminante ont permis de démontrer la pertinence des indices spectraux 
développés pour la cartographie numérique des groupes de texture de l'horizon A, de l'horizon B et 
des conditions de drainage. Les succès de classification obtenus avec l'analyse discriminante sont 
respectivement de 55, 46 et 74 %. 
Ces résultats permettent de confirmer l'intérêt que présentent les données de réflectance 
multitemporelles mesurées sur sols nus pour la caractérisation des propriétés morphologiques des 
sols à l'échelle du parcellaire agricole. Cependant, des travaux supplémentaires devront être réalisés 
dans d'autres régions pédologiques afin de confirmer la robustesse de cette méthode de cartographie 
qui permettra de fournir aux agriculteurs un outil de gestion privilégié. 
Mots clés : Pédométrie, télédétection, indice brillance, multitemporelle, analyse discriminante. 
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1. Introduction 
Bien que la prolifération des cyanobactéries découle d'interrelations complexes entre de nombreux 
facteurs du milieu, il a été démontré que l'apport excessif en phosphore au milieu aquatique joue un 
rôle prépondérant. Les surfaces agricoles vulnérables aux phénomènes de ruissellement représentent 
une source importante de ces exportations de phosphore en conditions printanières (Michaud, 2004). 
Or, le comportement d'un sol face aux conditions météorologiques varie selon ses propriétés 
physico-chimiques. Parallèlement, les conditions agroclimatiques, la morphologie du milieu, les 
pratiques culturales et les aménagements hydroagricoles sont aussi susceptibles d'influencer la 
dérive des contaminants dans l'environnement. Dans un tel contexte, l'établissement d'une stratégie 
de protection des sols et de l'eau passe par l'acquisition de connaissances concernant la répartition 
spatiale des facteurs clés qui contrôlent le mouvement de l'eau et des contaminants. Néanmoins, les 
données nécessaires à l'établissement des patrons de distribution spatiale de ces facteurs sont 
généralement manquantes, particulièrement pour les propriétés des sols (Lagacherie et al, 2007). En 
effet, la complexité et la diversité des processus à l'origine de la formation des sols contribuent à la 
variabilité spatiale de leurs propriétés intrinsèques (Mendonça-Santos et al., 2007; Nolin, 2000). 
A ce jour, les cartes pédologiques représentent le seul outil disponible en mesure de fournir une 
information détaillée du sol pour la gestion du territoire. Cependant, l'information pédologique 
qu'on y trouve a été amassée dans une perspective de gestion régionale qui ne permet pas de fournir 
une fiabilité et une précision suffisante pour la gestion localisée. De surcroît, la plupart des cartes 
couvrant le territoire québécois nécessitent à la fois une mise à jour (update) et une mise à niveau 
(upgrade) de cette information. Or, les méthodes de prospection pédologique traditionnelle 
nécessitent beaucoup de temps et un déploiement important de ressources matérielles, financières et 
humaines. L'explosion des technologies telles que l'informatique, la télédétection, les systèmes de 
géopositionnement (GPS) et les systèmes d'information géographique (SIG) présentent de nouvelles 
avenues de développement pour la cartographie des propriétés des sols (Moore, 1993). 
Au cours des dernières années, plusieurs travaux ont mis en évidence les relations étroites qui 
existent entre la distribution des sols et les descripteurs topographiques (Pennock, 2003). Ces 
descripteurs sont généralement dérivés de modèle numérique d'élévation par le biais d'algorithmes 
connus. Toutefois, la complexité de la topographie et la faible précision des modèles numériques 
d'élévation utilisés sont à l'origine d'une mauvaise délimitation des entités topographiques (Hengl et 
Rossiter, 2003). Le développement de nouvelles technologies permet aujourd'hui de contourner ce 
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problème et de produire des données d'élévation de haute précision (LiDAR, photogrammétrie 
numérique, etc.). 
D'autre part, les propriétés hydrologiques des sols sont influencées par les facteurs ayant modifié 
l'évolution du matériel parental. Ainsi, le comportement hydrologique d'un sol ne peut s'expliquer 
entièrement que par la topographie et nécessite l'utilisation de données auxiliaires permettant de 
représenter l'influence des processus pédogénétiques (Bui, 2007; Nolin, 2000). À cet égard, 
plusieurs travaux ont démontré que l'utilisation de l'imagerie multispectrale permet de dériver des 
indicateurs mettant en évidence certaines propriétés des sols nus (Michaud et al., 2009). 
L'information spectrale s'avère d'ailleurs un complément fort intéressant aux attributs 
topographiques (Madeira Netto et al, 2007; Mendonça-Santos et al., 2007). La disponibilité 
croissante des données de télédétection aéroportées et satellitaires (multispectrales, hyperspectrales, 
radar, rayon gamma, etc.) offre de nombreuses sources d'informations continues sur la variabilité 
spatiale et temporelle de la surface. La combinaison des données de télédétection et des données 
d'élévation devraient permettre de produire une cartographie numérique des sols en mesure de 
fournir l'information nécessaire pour les partenaires du milieu agricole, municipal et 
gouvernemental dans la gestion du territoire. 
Ce projet a pour objectif de développer et valider opérationnelle une méthode opérationnelle de 
cartographie numérique des sols dans un bassin versant à vocation agricole situé en Montérégie. Ces 
travaux sont réalisés dans une perspective de support à la gestion localisée du parcellaire et l'action 
concertée en bassin versant agricole de façon à concilier les impératifs de productivité des cultures, 
de conservation à long terme des sols et de prévention de la contamination diffuse des eaux de 
surface. Pour ce faire, des données de réflectance ont été acquises en milieu contrôlé pour 
développer et valider des indices spectraux inédits permettant de caractériser la texture, le taux de 
matière organique et l'humidité du sol. Ces indices ont ensuite été appliqués à une série d'images 
satellitaires dans le but de caractériser la distribution spatiale des propriétés de surface. 
Le chapitre 2 présente les problèmes associés à la cartographie des sols. Le chapitre 3 dresse un 
portrait des éléments responsables de la variabilité spatiale des sols, des méthodes traditionnelles de 
cartographie des sols et de l'intérêt que présente l'imagerie multispectrale pour la caractérisation des 
sols. Aux chapitres 4 et 5, nous établirons les objectifs et les hypothèses sous-jacents au projet. Le 
territoire d'étude et la démarche méthodologique sont présentés aux chapitres 6 et 7. Les résultats 
sont exposés et discutés au chapitre 8, alors que le chapitre 9 élabore sur la portée et les limitations 
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de la méthode. Enfin le chapitre 9 dresse un portrait des éléments importants de la recherche ainsi 
que les recommandations utiles pour des travaux subséquents. 
2. Problématique 
Les sols utilisés pour l'agriculture présentent une variabilité et une structure d'organisation spatiale 
qui sont susceptibles d'affecter le développement et le rendement des cultures à l'échelle du 
parcellaire (Michaud et al., 2003; Nolin, 2000). La gestion localisée des cultures cherche à 
reconnaître la structure d'organisation des sols dans le but d'adapter la régie des cultures à des zones 
d'aménagements (ZA) à l'intérieur desquelles les propriétés pédologiques sont homogènes. Il a été 
démontré qu'une régie des cultures adaptée aux propriétés des sols permet de diminuer la quantité 
d'intrants et d'optimiser les rendements agricoles à l'intérieur d'un même champ (Beeri et Peled, 
2006; Lund et al., 2001). La délimitation de ZA permet aussi d'orienter l'échantillonnage des sols 
réalisé dans le cadre de la fertilisation (Cambouris et al., 2006; MacMillan et al., 2000) et la mise en 
place d'infrastructures hydroagricoles permettant d'améliorer les conditions de drainage et la 
protection des sols face aux processus de ruissellement et d'érosion (Michaud et al., 2006). 
Actuellement, la carte pédologique représente un outil de gestion de premier plan en mesure de 
procurer une connaissance détaillée de la variabilité spatiale des sols. Cependant, l'information 
qu'on y trouve a été amassée dans une perspective de gestion régionale qui ne permet pas de fournir 
une fiabilité et une précision suffisante à la gestion localisée. De surcroît, les cartes existantes 
nécessitent une mise à jour (update) et une mise à niveau de l'échelle (upgrade) des informations 
pertinentes. Or, les méthodes traditionnelles de prospection pédologique sont lentes et nécessitent un 
déploiement important de ressources matérielles, financières et humaines. Pour pallier à ces besoins 
importants, des méthodes d'analyses alternatives ont été développées en utilisant les relations entre 
les propriétés des sols et des données auxiliaires acquises avec des capteurs satellitaires, aéroportés 
et terrestres (Ben-Dor et al., 2008; Ben-Dor et al., 2009; Moore et al., 1993). 
Au cours de la dernière décennie, le développement des technologies informatiques et la 
disponibilité croissante de sources de données environnementales auxiliaires ont favorisé l'adoption 
de méthodes de cartographie numériques des sols (Hengl and Husnjak, 2006; McBratney et al, 
2003). Parmi l'ensemble des données auxiliaires disponibles, l'imagerie multispectrale apparaît 
comme un outil prometteur pour l'étude des propriétés pédologiques sur un large territoire (Ben-Dor 
et al., 2008). Elles représentent une alternative rapide, précise et peu coûteuse aux analyses de 
laboratoire pour l'interprétation des conditions de surface (Stevens et al., 2006) et elles permettent 
15 
de fournir une information thématique dans un contexte spatial et temporel (Ben-Dor et al, 2009). 
Pour ce faire, les appareils de télédétection mesurent l'intensité d'un signal qui reflète l'interaction 
qui existent entre les différentes longueurs d'onde et des constituants du sol (Demattê et al, 2007). 
Ce signal peut être réfléchi (passif) ou rétrodiffusé (actif) selon le type de capteur utilisé. La nature 
de ces interactions est influencée par la longueur d'onde utilisée, le type et la quantité de 
constituants présents dans les sols étudiés (Bonn et Escadafal, 1996). 
Plusieurs études ont établi des relations entre la réflectance des sols, l'humidité de surface (Hummel 
et al, 2001; Lobell et Asner, 2002; Weidong et al, 2002), le taux de matière organique 
(Bartholomeus et al, 2008; Hummel et al, 2001), la texture (Madeira Netto et al, 2007) et la 
couleur du sol (Courault et al, 1988; Escadafal, 1989; Escadafal et Huete, 1991; Mathieu et al, 
1998). Leur présence est reconnue pour affecter la réponse spectrale dans le visible (VIS), le proche 
infrarouge (PIR) et l'infrarouge lointain (IRL). La quantification de ces constituants à partir de 
mesures de réflectance est toutefois compliquée par l'interaction qui existe entre les divers 
constituants présents dans la matrice de sol. À titre d'exemple, la qualité de l'évaluation de la teneur 
en humidité du sol est notamment affectée par la présence de la matière organique, l'origine des 
matériaux de surface et la minéralogie (Ben-Dor et al, 2009). Afin de minimiser l'impact de ces 
facteurs, Weidong et al. (2002) ont utilisé, avec un certain succès, des mesures de réflectance prises 
en condition sèche pour isoler la contribution de l'humidité dans des mesures de réflectance prises 
en condition humide. 
D'autre part, la plupart des travaux portant sur l'impact des propriétés des sols sur la réflectance 
mesurée ont été réalisés en laboratoire sur des échantillons perturbés (tamisés et séchés) et/ou en 
utilisant une portion réduite du spectre qui nécessite l'utilisation de données hyperspectrales. Or, la 
plupart des capteurs hyperspectraux présentent une couverture et une résolution spatiale insuffisante 
qui limitent leur utilisation dans le cadre de la gestion localisée. Aujourd'hui, les données 
historiques et actuelles des capteurs TM5 et TM7 des satellites Landsat sont mises à la disposition 
des utilisateurs gratuitement. Ces données présentent à la fois une résolution spatiale (30 m) et 
temporelle (16 jours) qui peut être adaptée au cadre de la gestion. D'une part, ils permettent de 
couvrir de grands territoires à une résolution utilisable par les producteurs. Aussi, la résolution de 
ces capteurs permet d'éliminer les perturbations du signal associées aux aménagements anthropiques 
(ex.: drains souterrains) et qui compliquent la reconnaissance des propriétés des sols. 
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3. Cadre théorique 
3.1. Variabilité spatiale des sols 
Le sol constitue la partie supérieure de la croûte terrestre située à l'interface entre la lithosphère, la 
biosphère, l'atmosphère et l'hydrosphère (Ben-Dor et al., 2008). Il constitue sur les formations 
meubles, une couverture pédologique en général continue, qui est structurée : elle comporte des 
zones relativement homogènes pourvues de variations brusques (limites d'unités) ou continues 
(transitions) et de lacunes (plan d'eau, zone urbaine, etc.) (Boulaine, 1980). 
La pédogenèse, qui se définit comme le processus de formation des sols, résulte de l'action 
combinée des facteurs climatiques et des organismes vivants sur le matériel originel qui, mis en 
place par différents modes de déposition (glaciaire, marin, lacustre, fluviatile, éolien, etc.), est 
soumis aux conditions météorologiques. Tous ces facteurs contribuent à modifier les propriétés du 
sol dans l'espace et dans le temps (Groupe de travail sur la classification des sols, 2002; Nolin, 
2000; Scott, 1968). La combinaison de ces processus de formation mène à l'apparition d'un profil 
vertical typique, constitué d'horizons généralement non consolidés de profondeur variable, lesquels 
diffèrent par leur matériel parental et pour lesquels il est possible d'identifier une morphologie aux 
propriétés physiques, à la composition chimique et aux caractéristiques biologiques distinctes 
(Jenny, 1941). Ainsi, il est possible de distinguer les sols en fonction de leur morphologie, cette 
dernière pouvant être associée à un comportement précis susceptible d'influencer le potentiel 
d'utilisation du sol (Groupe de travail sur la classification des sols, 2002; Nolin, 2000). 
Plusieurs modèles conceptuels ont été développés afin d'expliquer la variabilité spatiale des sols. 
Parmi ceux-ci, on retrouve deux modèles distincts largement reconnus par la communauté 
scientifique (Seuil et al., 2003). Le modèle factoriel, développé par Jenny (1941), met l'accent sur 
les facteurs du milieu affectant le développement des sols alors que la théorie généralisée de la 
formation des sols de Simonson (1959) relie la variabilité des sols aux mouvements de la matière 
dans le sol (Simonson, 1959). Bien que très différents, ces modèles sont à l'origine de principes de 
base qui ont guidé la classification et la cartographie des sols (McBratney et al., 2003). 
3.1.1. Facteurs de formation des sols (ClORPT) 
Dokouachev en 1875 fut le premier à reconnaître le sol comme une entité naturelle, indépendante et 
variable en lien avec son environnement (Boulaine, 1980). Jenny (1941) adopta ce principe et définit 
le sol comme un système ouvert dont la condition est altérée soit par l'état de variables 
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environnementales et de propriétés intrinsèques ou l'une de ces deux composantes. Dans le but de 
dériver des lois quantitatives permettant le développement d'une approche mathématique en mesure 
de quantifier les propriétés des sols, il traduit son modèle conceptuel sous la forme d'une équation 
capable d'expliquer la condition d'un sol à partir de cinq facteurs de formation (équation 1) (Jenny, 
1941). Cette équation fut développée sur la base du principe que les propriétés des sols découlent 
d'une série de processus de dégradation mécaniques, chimiques et biochimiques ayant influencés le 
devenir d'un matériel parental donné. 
S = f(cl, o, r, p, t,...) [1] 
Ainsi, l'état initial du sol est représenté par la mise en place d'un matériel parental (p), lequel est 
soumis aux conditions climatiques (cl) qui favoriseront une dégradation variable (physique et 
chimique) dans un espace et un temps donné (t). Puis, le facteur topographique (r) qui influence la 
répartition des eaux et des particules du sol dans l'espace et le temps, créé un gradient de drainage 
qui modifie les propriétés des sols selon de leur position dans le versant. La combinaison des 
facteurs cl, r, p et t altère ainsi l'état du milieu et influence le potentiel d'établissement des 
organismes (o). La présence de ces organismes modifie les propriétés du sol en dégradant le matériel 
parental (ex. : bryophytes), en favorisant l'accumulation de matière organique et/ou en modifiant la 
dispersion des eaux (ex. : évapotranspiration, drainage anthropique). Les points que l'on retrouve à 
la fin de l'équation laissent présager la présence possible de facteurs supplémentaires propres à une 
région donnée (ex. : volcanisme). Par conséquent, pour une combinaison donnée de valeurs de cl, o, 
r, p et t, il existerait un état de sol aux propriétés distinctes (pH, couleur, texture, densité, taux de 
matière organique, etc.) (Jenny, 1941). 
L'infinité de combinaisons possibles traduit bien la complexité avec laquelle la couverture 
pédologique peut être décrite spatialement et temporellement. Bien que les préceptes de base 
derrière cette équation aient servi à de nombreux travaux de cartographie et de classification, il 
subsiste toujours de nombreuses difficultés pour sa mise en application dans le cadre de la prédiction 
des propriétés des sols. A priori, les relations entre l'environnement et les variables auxiliaires 
utilisées sont mal connues et souvent influencées par d'autres phénomènes (Hengl et Rossiter, 
2003). D'autre part, les interactions entre les différents facteurs sont toujours mal connues et 
pourraient être impliquées dans le patron de distribution des sols (McBratney et al., 2003). Enfin, la 
portée des variables diffère selon l'échelle d'observation utilisée (Phillips, 1989). À cet égard, citons 
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l'exemple de la variable climat dont l'effet est régional alors que l'influence de la topographie est 
plutôt locale (Moore et al., 1993). 
Malgré ces difficultés, l'approche systémique de Jenny comporte de nombreux avantages; elle 
requiert une faible densité d'échantillonnage, peut être réalisée sur un grand milieu sans 
stratification préliminaire et ne nécessite pas la stationnarité des données (Hengl et Rossiter, 2003). 
Ce dernier point trouve un intérêt lorsque l'on souhaite utiliser des données de télédétection comme 
données auxiliaires dans des analyses géostatistiques. En effet, l'hypothèse de stationnarité est 
rarement respectée à l'intérieur d'une image de télédétection puisqu'elle représente rarement la 
population étudiée (Arnaud et Emery, 2000). 
A l'aide de ses travaux, Jenny a surtout démontré le lien qui existe entre le climat et les sols. Les 
insuccès rencontrés par Jenny et ses successeurs avec cette formulation ont amené certains 
chercheurs à inclure la dimension spatiale ainsi que d'autres variables à l'intérieur de l'équation 
(McBratney et al., 2003). D'autres chercheurs ont plutôt opté pour le développement de fonctions 
spécifiques au relief (topofonction), à la lithologie (lithofonction) et au climat (climofonction). À cet 
égard, Moore et al. (1993) ont généré des dérivés d'attributs topographiques à partir d'un modèle 
numérique d'altitude de 15 m de résolution. Leurs résultats ont démontré des corrélations 
significatives entre les attributs topographiques et les propriétés du sol. Lagacherie et Holmes (1997) 
ont conjugué l'information provenant des données de terrain et des données lithologiques pour 
prédire des classes de sol dans la province du Languedoc. Coulibaly et Goïta (2006) ont démontré 
qu'il existait un lien étroit entre la topographie, l'occupation du sol et les dépôts de surfaces dans un 
bassin versant de la Bolivie. Enfin, McBratney et al (2003) ont en plus ajouté l'information 
pédologique provenant des cartes de sol comme une variable susceptible d'améliorer la prédiction 
des propriétés des sols. 
En dépit des problèmes documentés par la littérature, le modèle factoriel de Jenny présente 
beaucoup d'intérêt d'un point de vue conceptuel. D'abord, le modèle employé par Jenny est le 
concept de base qui guide la photo-interprétation du pédologue. Selon le territoire couvert, ce 
dernier attribue un poids plus ou moins grand aux différentes variables. D'autre part, la disponibilité 
accrue des données de télédétection augmente l'éventail de données disponibles pour la 
caractérisation des facteurs de formation. Toutefois, de nombreux défis sont à relever et le principal 
étant d'établir une relation claire entre les données de télédétection et les paramètres du sol. Les 
développements récents dans les systèmes d'information géographique et les méthodes de traitement 
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des données (géostatistiques, logique floue, GLM) permettent d'entrevoir de nombreuses solutions 
aux problèmes d'interactions des facteurs, au traitement des données et la synthèse des informations 
(McBratney et al., 2003). 
Parmi ces solutions, la logique floue représente une avenue intéressante pour la modélisation de la 
distribution des sols (de Gruijter et al., 1997) puisqu'elle permet de générer une appartenance 
relative, un processus similaire au modèle mental du pédologue qui est utilisé en cartographie 
traditionnelle des sols. D'autre part, la logique floue permet d'intégrer une multitude de variables 
dont les échelles ne sont pas nécessairement cohérentes. Elle est aussi très versatile dans le sens où 
elle permet d'attribuer un poids proportionnel à l'importance accordée aux variables utilisées. Ainsi, 
il est possible d'envisager pour deux régions distinctes, ayant un jeu de données similaire, une même 
classification en adaptant les paramètres de segmentation (MacMillan et al, 2000). Les règles de 
logique floue permettent également de calculer l'appartenance d'un individu à l'ensemble des 
groupes répertoriés à partir d'une série de critères précis, mais non stricts. De la même manière que 
le pédologue, elle consigne un individu au groupe ayant le plus fort taux d'appartenance, ce qui 
permet de gérer la multitude de solutions engendrées par l'équation de Jenny (de Gruijter et al., 
1997). 
3.1.2. Processus de formation 
Les processus pédogénétiques sont utilisés dans le modèle sol-paysage de la pédologie traditionnelle 
pour expliquer les relations qui existent entre les formes topographiques et l'expression des attributs 
de sols (Hudson, 1992). Dans le cadre de la classification canadienne des sols, ils sont tributaires des 
propriétés observables et mesurables des taxons rencontrés (Groupe de travail sur la classification 
des sols, 2002). Simonson (1959) a aussi reconnu l'importance des processus pédogénétiques dans 
son concept de genèse des sols. À l'intérieur de sa théorie, il considère les sols comme une 
population continue d'individus partageant plusieurs propriétés communes. Ainsi, les traits et 
propriétés de chaque individu seraient dictés par la réponse d'un matériel parental à quatre processus 
étant à l'origine de la mobilité des composantes chimiques, du sol et de l'eau. Pour un matériel 
parental donné, la résultante de ces mouvements peut s'exprimer sous la forme d'un modèle 
mathématique : 
Sx, = [Va+Vr+V„+V,2] [2] 
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Où un sol développé sur un matériel parental x au temps t (Sxt) est une fonction de l'interaction entre 
les vecteurs des processus d'addition (Va), de soustraction (Vr), de translocation (V,;) et de 
transformation (V^) sur les constituants du sol. Ainsi, les différences exhibées par les sols seraient 
liées principalement au rapport de forces qui existent entre les mêmes processus de formation des 
sols (Randall et Sharon, 2005). 
Le Tableau 1 répertorie les horizons et leurs phases en fonction du processus dominant l'équilibre. 
Pour des fins de simplification, le processus de translocation a été scindé en deux étapes puisqu'il 
représente dans les faits une soustraction d'un élément dans un horizon donné et à son accumulation 
(addition) dans un autre horizon. À la lecture du tableau, il est possible de constater que l'horizon O 
et l'horizon A sont caractérisés par une multitude de processus en lien avec la présence de la matière 
organique. En effet, celle-ci est affectée par les processus de surface qui favorisent son 
accumulation, sa transformation et son élimination sous diverses formes. L'horizon Ae est 
caractérisé par un fort lessivage des éléments mobiles sensibles aux acides organiques provenant de 
la décomposition de la matière organique tels que les bases et les argiles. L'horizon B est plutôt 
caractérisé par une accumulation des éléments lessivés et une transformation des ions de fer sous 
forme oxydée ou réduite. Enfin, à l'intérieur de l'horizon C, on ne retrouve pas de processus 
dominant puisque théoriquement, il constitue un horizon minéral non influencé par les processus 
pédogénétiques agissant dans l'horizon A et l'horizon B, à l'exception du processus de gleyifïcation 
et de l'accumulation des carbonates de calcium et de magnésium ainsi que des sels plus solubles 
(Groupe de travail sur la classification des sols, 2002). L'intérêt principal du modèle de Simonson 
(1959) réside dans le fait qu'il propose un schéma général pour organiser et étudier le système sol à 
l'aide d'un modèle processus-réponse (process-response system). D'autre part, il permet d'associer 
des processus quantitatifs physiques connus et ainsi faciliter la modélisation des processus 
pédogénétiques à l'intérieur d'un même profil. En contrepartie, cet aspect représente une limitation 
majeure puisqu'il ne permet pas d'interpréter la variabilité spatiale des sols contrairement au modèle 
factoriel de Jenny (Randall et Sharon, 2005). Phillips (1989) suggère toutefois que le modèle 
factoriel et le modèle processus-réponse ne seraient pas exclusifs, mais bien complémentaires. 
Simonson (1959) insiste d'ailleurs sur l'importance des facteurs environnementaux sur les agents 
chimiques (hydratation, oxydation, dissolution, hydrolyse, lessivage et précipitations) à la base des 
processus de transformation. 
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Tableau 1: Processus impliqués dans la mise en place des principaux horizons de sols rencontrés. 
Horizon Addition Soustraction Transformation 
O 1. Matière organique 
2. Retombées atmosphériques 
3. Matière minérale ramenée 
en surface 
1. Décomposition de la 
matière organique et 
de l'humus 
1. Matière organique vers 
l'humus 
A 1. Matière organique et 
humus. 
1. Bases (Ca, Mg, K, 
Na). 
2. Argile 
3. Fe et Al 
4. Décomposition de la 
matière organique et 
de l'humus 
1. Altération primaire des 
minéraux. 
2. Humus a un état plus stable. 




3. Fe et Al 
1. Altération primaire des 
minéraux 
2. Dégradation des argiles 
B 1. t : argile 
2. s: fe et al 
3. h: humus 
4. y: gypsum 
5. z: sels solubles 
6. n: sodium 
7. k: CaCOj 
8. w: plusieurs ou aucun 
9. g: aucun 
1. g: Ion de fer. 1. w: Altération des minéraux 
primaires 
2. g: Fe3+ vers Fe2+ 
C 1. Aucune techniquement, 
mais les argiles et les bases 
s'y accumulent en petites 
quantités. 
1. Aucune. 1. Aucune techniquement bien 
que l'altération physique 
des matériaux est possible. 
(Adapté de Randall et Sharon (2005)) 
3.1.3. Conclusions partielles 
La variabilité spatiale des sols représente un défi de taille pour la délimitation des propriétés des sols 
dans un cadre de gestion localisée. Plusieurs efforts ont été consacrés à la compréhension du 
processus de formation des sols afin d'en expliquer la répartition spatiale. À l'intérieur de la 
pédologie moderne, le paradigme sol-paysage, qui tient ses origines du modèle factoriel développé 
par Hans Jenny, dicte la cartographie des sols depuis plusieurs années (Hudson, 1992). En dépit de 
son efficacité à prédire la répartition des sols, le paradigme-sol ne permet pas d'expliquer les 
mécanismes responsables de la variabilité spatiale. Le modèle processus-réponse de Simonson 
cherche à contourner ce problème en redéfinissant le développement des sols à partir d'une relation 
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mécanistique impliquant quatre processus communs à tous les sols. Toutefois, cette formulation 
s'applique à l'individu sol et est, par conséquent, non spatiale. La conception de méthodes 
numériques de cartographie nécessite pourtant la mise en place d'un cadre opérationnel répétable, 
reproductible et applicable à l'échelle spatiale pour un domaine donné. En ce sens, il est important 
d'établir des relations fiables entre les variables explicatives et les variables expliquées, et ce, en vue 
de supporter l'élaboration d'un modèle fondé sur des connaissances tangibles capables d'exprimer la 
variabilité spatiale des sols. 
Rappelons que l'absence de données quantitatives, l'interdépendance des facteurs 
environnementaux, et la rigidité associée à l'utilisation des modèles mathématiques sont les 
principales raisons limitant le succès du modèle factoriel de Jenny (Phillips, 1989). Heureusement, 
de nombreux outils sont aujourd'hui disponibles et en mesure de réduire les problèmes associés à ce 
modèle. Parmi ceux-ci, la télédétection représente une source d'information nouvelle en mesure de 
soutenir la quantification de certaines variables explicatives. Ces données réparties spatialement et 
temporellement sont prises sous des conditions variables afin d'identifier le comportement des sols 
pour différentes périodes. Les méthodes statistiques de classification telles que la classification par 
logique floue, les réseaux de neurones et l'analyse discriminante représentent une alternative aux 
modèles mathématiques beaucoup trop rigides pour l'hétérogénéité des sols. Bien qu'elle soit 
limitée à un domaine d'application donné, elle représente un bon compromis entre le modèle sol-
paysage et les modèles mathématiques. 
3.2. Cartographie des sols 
La cartographie des sols nécessite l'interpolation de la couverture spatiale selon une échelle 
d'observation donnée. Pour ce faire, la méthode de cartographie traditionnelle procède à 
l'acquisition de données ponctuelles qui permettent de caractériser l'hétérogénéité de la population 
de sols. Les données acquises lors de la campagne de terrain sont ensuite introduites à l'intérieur 
d'un système de classification qui repose sur les objectifs de la cartographie. Cette section vise à 
délimiter ces différents volets. 
3.2.1. Échelles d'observation 
La pédologie ne considère que la partie superficielle de la lithosphère dont l'état a été altéré par 
l'action du climat, les végétaux et l'action du relief durant une période de temps donnée. Dans le 
contexte de la cartographie des sols, le pédologue cherche à caractériser les variations de la 
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couverture pédologique dans la partie supérieure de la surface terrestre (0-2 m) à l'aide de polygones 
de sols présentés sur un support graphique. 
Ces variations sont décrites à l'aide d'observations réalisées à partir d'ouvertures creusées dans le 
sol à l'aide d'une pelle ou d'une tarière permettant d'observer une superficie variant de 1 à 10 m2 
(Nolin et al., 1994). Ces ouvertures sont réalisées le long de transects selon un intervalle de distance 
prédéterminé. Appelées « profils », elles représentent en fait une superposition d'horizons décrits et 
caractérisés en fonction de leurs caractéristiques morphologiques. La synthèse de ces 
caractéristiques permet au pédologue d'attribuer un taxon regroupant un ensemble d'individus-sol 
(observations) dans un schéma défini à partir des critères morphologiques, comportementaux ou de 
genèse. Les taxons permettent ainsi de simplifier l'interprétation et la compréhension de la 
complexité pédogénétique à partir de traits distinctifs (Groupe de travail sur la classification des 
sols, 2002). 
L'étude de la distribution des profils réalisés permet au pédologue de comprendre la structure 
spatiale qui caractérise la couverture pédologique afin de mieux cerner son étendue et ses variations. 
De cette façon, il est possible de comprendre et prédire la distribution des taxons dans le paysage et 
de délimiter des unités cartographiques à l'intérieur desquelles, les caractéristiques morphologiques 
sont homogènes et représentatives (Nolin et al., 1994). L'unité cartographique se compose d'un ou 
plusieurs taxons, qui peuvent être plus ou moins contrastants. À l'instar du taxon, elle représente un 
concept qui permet de généraliser l'information pédologique de plusieurs polygones sous une même 
dénomination. Cette notion est importante puisqu'elle permet de comprendre que la variabilité d'une 
unité cartographique conceptuelle est supérieure à celle des polygones qui la composent. Enfin, ces 
polygones représentent l'unité de base du produit cartographique remis à la fin de chaque étude de 
prospection pédologique. La précision et la fiabilité de la cartographie varient selon l'échelle 
cartographique retenue. Selon les besoins, la résolution d'un projet de cartographie des sols peut 
varier de grossière (1 : 100 000 à 1 000 000), à moyenne (1 : 50 000) à très fine (1 : 20 000 à 1 : 5 
000). Certains projets de cartographie limitent l'interprétation exercée par le pédologue et utilisent 
des techniques géostatistiques en vue de cartographier les propriétés de façon continue (Hengl, 
2003). L'échelle cartographique est alors fixée en fonction du dimensionnement des cellules. 
3.2.2. Démarche opérationnelle 
La cartographie des sols est un processus permettant d'illustrer la répartition spatiale des propriétés 
physiques, chimiques et descriptives des sols afin de la représenter sous forme graphique et 
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interprétable par plusieurs utilisateurs. Traditionnellement, la cartographie des sols reposait sur 
l'utilisation de la photo-interprétation par des pédologues expérimentés. Cette méthode qui était 
efficace et peu coûteuse pour des relevés à moyenne échelle (1 : 50 000), s'avérait mal adaptée à la 
cartographie à grande échelle et dans les zones de faible topographie (Moore et ai, 1993; Nolin et 
al, 1994). 
Pour pallier à ces inconvénients, Nolin et al. (1994) ont défini un cadre méthodologique pour la 
cartographie détaillée (1 : 20 000) des sols et son application en terrain plat. Cette approche assure 
une gestion simple et efficace d'un projet de prospection et repose sur une approche scientifique et 
une base statistique. Son application permet d'optimiser tout projet de cartographie en plusieurs 
étapes et de structurer ce dernier en fonction des différents niveaux d'organisation à la base de 
l'hétérogénéité naturelle des sols. C'est une démarche méthodologique multi-échelle et itérative 
basée sur la collecte et l'interprétation des données pédologiques. Elle peut se résumer en six étapes 
telles que définies par Hengl (2003) : 
1. planification du projet de cartographie, 
2. préparation de la campagne terrain, 
3. photo-interprétation et analyse des données auxiliaires, 
4. prospection des sites et analyses de laboratoire, 
5. organisation et intégration des données, 
6. production et distribution de la carte et des informations pédologiques. 
La planification du projet est une étape très importante pour le succès de la cartographie puisque 
c'est l'étape où on définit clairement les objectifs de classification visés, le schéma 
d'échantillonnage et le système d'organisation des données. L'échelle du produit cartographique 
varie énormément d'un projet à l'autre et se situe généralement de 1 : 1 000 000 à 1 : 5 000. Par 
ailleurs, le type de cartographie (ex. : propriétés, potentiel, dégradation) influencera à la fois 
l'échelle de cartographie, la représentation (classification) et le mode d'acquisition des données. Par 
exemple, un projet d'agriculture de précision (1:5 000) nécessitera une intensité d'échantillonnage 
plus grande, un suivi multitemporel important et l'utilisation d'outils beaucoup plus sophistiqués 
qu'un projet de délimitation des pédopaysages réalisé à l'échelle du 1 : 1 000 000. En ce sens, la 
planification doit répondre aux besoins établis en termes de fiabilité et de précision. Ultimement, la 
fiabilité et la précision de la cartographie dépendront de la qualité des données disponibles. 
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Pour la préparation de la campagne de terrain, le pédologue consulte une série de documents 
bibliographiques, cartographiques et statistiques de la région d'étude en vue d'élaborer un 
prémodèle de la distribution des pédopaysages et des sols à l'échelle du 1 : 50 000. 
La production du prémodèle cartographique implique la création d'une légende préliminaire des 
taxons potentiels (séries de sols, variantes et non-sols) et s'accompagne d'une liste des types 
d'unités cartographiques potentielles du territoire. Une fois que le prémodèle est établi, il doit être 
validé par l'entremise d'une campagne de terrain durant laquelle il sera possible : 1) d'acquérir 
l'information nécessaire à la reconnaissance et la description des taxons présents, 2) de décrire les 
unités cartographiques observées, 3) de formuler une hypothèse sur la structure de distribution des 
sols par l'entremise d'une cartographie détaillée des aires types. 
Durant la campagne de validation du prémodèle, le pédologue collecte des informations sur les 
pédopaysages et les principaux taxons de la légende. Les sites sont disposés selon la méthode des 
transects, ce qui permet d'éliminer tout biais d'échantillonnage concernant la localisation des sites 
(Wang, 1982). Pour ce faire, le pédologue répartit les transects sur le territoire de manière à ce que 
les sites de sondage coupent le centre des pédopaysages afin d'éviter tout effet de bordure associé 
aux zones limitrophes. Les sites visités sont caractérisés à l'aide de descripteurs morphologiques. 
Ces informations permettent au pédologue de compléter la légende taxinomique et de développer un 
modèle conceptuel afin de prédire les variations du sol dans les endroits inexplorés. Tout au long de 
la prospection, des prélèvements de sol sont amassés pour la réalisation d'analyse de laboratoire. 
Ces analyses de laboratoire permettront de caractériser les différents taxons et d'assurer la 
corrélation des sols observés sur le terrain et ceux décrits dans la légende. 
Traditionnellement, les sites décrits par le pédologue sont identifiés (série-texture-matériau) et 
consignés sur les photographies aériennes. Les descripteurs morphologiques et les résultats des 
analyses de laboratoire sont intégrés à l'intérieur d'une base de données pour des fins statistiques. 
L'avènement des systèmes d'information géographique permet aujourd'hui de combiner l'ensemble 
de ces informations par l'entremise d'une seule base de données géographiques. L'organisation des 
données, est importante puisqu'elle permet de faciliter la validation et la publication des données et 
diminuer les ressources monétaires et humaines. 
Une fois validé, le modèle conceptuel est transformé en modèle cartographique et appliqué sur un 
territoire afin de produire une carte de sols chloroplète à partir de contours cartographiques délimités 
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par photo-interprétation. Le produit cartographique obtenu est accompagné d'un rapport permettant 
de faire état d'une description générale de la zone couverte, de la méthode de prospection et de la 
classification employée, ainsi que des unités cartographiques. Une section du document final 
contient une interprétation les données pédologiques en termes de possibilité agricole, de besoins 
d'aménagement et des risques de dégradation. À cela s'ajoute une description statistique des 
principaux descripteurs physico-chimiques pour chaque type d'horizon-sol. 
Dans le cadre d'une cartographie au 1 : 20 000, les contours de pédopaysages et les informations 
provenant des sites visités au cours de la phase « 10 % » sont comptabilisés sur des photos au 1 : 
20 000, et servent de base à l'établissement d'un modèle détaillé. Le modèle détaillé est ensuite 
validé sur le terrain par une deuxième (phase « 10-25 % ») et une troisième récolte de données 
(phase « 25-100 % »). 
3.2.3. État de la couverture pédologique au Québec 
À l'origine, la cartographie des sols est née du besoin de fournir l'information pédologique en vue 
de déterminer les aptitudes culturales d'un sol (Boulaine, 1980). Ainsi, les informations contenues 
dans les rapports pédologiques permettent aux professionnels du milieu agricole (agronomes, 
ingénieurs, etc.) d'établir une gestion appropriée des terres en fonction des caractères pédologiques 
susceptibles de limiter les rendements agricoles. En ce sens, la carte chloroplète produite par les 
méthodes traditionnelles permet d'avoir une vue globale de la variabilité spatiale des sols et de 
répondre à ces besoins. Actuellement, les perspectives de gestion se tournent de plus en plus vers 
des pratiques d'aménagements intégrés à l'échelle de la parcelle. Ces pratiques cherchent à 
optimiser les rendements agricoles tout en protégeant le patrimoine naturel sol-eau-biodiversité 
(Wilding et Lin, 2006). Plus récemment, on observe une recrudescence de l'utilisation des cartes 
pédologiques comme intrants dans le cadré de modélisation hydrologique, écologique et 
environnementale (Seuil et al., 2003). 
Au Québec, la carte pédologique représente un outil détaillé de premier plan dans la gestion des 
terres. Malheureusement, les cartes pédologiques ne peuvent, à l'heure actuelle, répondre à de tels 
besoins étant donné qu'elles constituent une interprétation large de la couverture pédologique, 
attribuable à la faiblesse de l'échantillonnage (Nolin et al, 1994). Le manque de données 
pédologiques provient du fait que leur acquisition par les méthodes conventionnelles est lente et 
coûteuse (Lagacherie et al., 2007). L'information qu'on y trouve est de perspective régionale, âgée, 
peu précise et peu fiable. La Figure 1 répertorie l'ensemble des études pédologiques réalisées au 
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Québec en fonction de leur échelle et de l'année de réalisation. À l'analyse de ce graphique, il est 
possible de constater que 60 % des études pédologiques ont été réalisées avant 1980. Sur ces 60 %, 
95 % des études est à une échelle plus petite que 1 : 50 000. L'information pédologique nécessite 
donc à la fois une mise à jour et une mise à niveau. 
Répartition temporelle des études pédologiques québécoises 
Échelle 
• 20000 ; 
• 40000 i 
• 50000 
063360 | 
• 126720 ^ 
Année 
Figure 1: Répartition temporelle des études pédologiques réalisées au Québec (source : Agriculture et 
Agroalimentaire Canada, 2010). 
Qui plus est, les données récoltées sont généralement qualitatives, ce qui limite le traitement 
statistique en mesure de prévoir quantitativement la répartition de certaines propriétés jugées 
importantes (Seuil et al, 2003). La faible disponibilité de données quantitatives et le nombre limité 
de données géoréférencées disponibles restreignent aussi les possibilités de suivre l'évolution des 
sols dans le temps, limitant la mise à jour et la mise à niveau des produits cartographiques. 
Enfin, la méthode de cartographie traditionnelle est critiquée par le fait qu'elle résulte d'un modèle 
de distribution spatiale développé par le pédologue (mental). En ce sens, certaines informations 
connues par le pédologue sont omises et perdues lors du processus de généralisation. Il en résulte un 
produit cartographique difficile à mettre à jour et peu applicable en dehors du domaine spatial 
couvert (Moore et al., 1993). 
3.2.4. Conclusions partielles 
D'un point de vue agronomique, la production de cartes pédologiques de haute précision permet 
d'améliorer la productivité et le bilan environnemental des entreprises agricoles en délimitant le 
territoire en zones de gestion où les propriétés pédologiques sont relativement homogènes. D'un 
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point de vue de la modélisation, la production de cartes de sol ou de propriétés des sols permettrait 
d'augmenter la qualité des modélisations environnementales utilisées pour le diagnostic et la mise 
en place d'infrastructures hydro-agricoles. 
Le développement croissant des SIG et des outils de télédétection permet de revoir les méthodes de 
prospection traditionnelles en vue d'y intégrer ces deux technologies. Les SIG permettent de 
visualiser les informations acquises en fonction du contexte environnemental et facilitent 
l'intégration de données auxiliaires au moyen de méthodes d'analyse spatiale, un travail qui 
correspond au modèle mental du pédologue. Les outils de télédétection (ex. : images satellitaires, 
aéroportées, rayon gamma) et de « proxidétection » (ex. : conductivité électrique apparente (CEa), 
rayon gamma) permettent de fournir un échantillonnage spatialement continu d'un vaste territoire, 
en vue de déterminer la nature des constituants de la surface du sol et/ou de la végétation. La mise 
en relation des données de télédétection et des observations pédologiques est aussi facilitée par 
l'utilisation des SIG. 
Avec le développement accéléré des technologies de l'informatique et de la télédétection, il existe 
une vaste quantité de données et d'outils à la disposition des pédologues. Le développement 
d'infrastructures spatiales permettant d'intégrer une importante quantité de données acquises par 
l'entremise de GPS, d'ordinateurs de saisie aux champs et de capteurs embarqués permettrait de 
diminuer les coûts associés à la gestion, au traitement et à l'intégration des données. 
Traditionnellement, les sites décrits par les pédologues sont identifiés (série-texture-matériau) et 
consignés sur les photographies aériennes. Les descripteurs morphologiques et les résultats des 
analyses de laboratoire sont intégrés à l'intérieur d'une base de données pour des fins statistiques. 
L'avènement des SIG permet aujourd'hui de combiner l'ensemble de ces informations par 
l'entremise d'une seule base de données géographiques. En ce sens, la structuration et l'organisation 
des données auraient pour conséquence de faciliter la validation et la publication des données et 
ainsi diminuer les ressources monétaires et humaines attribuées aux projets de cartographie. 
3.3. Caractérisation des sols à partir de données spectrales 
Au cours des dernières années, il a été démontré que l'étude des spectres à travers le visible (400-
700 nm), le proche infrarouge (700-1100 nm), l'infrarouge moyen (1100-1750 nra) et l'infrarouge 
lointain (2100-2400 nm) pouvait être corroborée avec les propriétés des sols. L'imagerie 
multispectrale, qui mesure l'intensité du spectre solaire réfléchi à la surface terrestre, apparaît dès 
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lors comme un outil prometteur pour l'étude des propriétés des sols, puisqu'elle est en mesure de 
fournir une multitude d'informations pouvant être synthétisées par l'entremise d'analyses 
multivariées (Ben-Dor et al, 2009). Elle apparaît pour plusieurs comme une alternative très 
intéressante aux analyses de sols traditionnelles réalisées en laboratoire (Demattê et al., 2004), du 
fait que la réflectance constitue une propriété physique inhérente au sol et documentée par de 
nombreux travaux réalisés en laboratoire (Rossel et al., 2006). Toutefois, l'application de ces 
méthodes sur des données spectrales provenant de relevés aériens (satellitaires et aéroportés) 
présente toujours des problèmes. 
En effet, la qualité de l'information extraite de l'imagerie multispectrale dépend en bonne partie des 
techniques utilisées pour la correction des images (radiométrique, atmosphérique, géométrique) et 
l'extraction des sols nus (Nanni et Demattê, 2006). Ben-Dor et al. (2008) soulèvent d'ailleurs 
l'importance de développer des algorithmes permettant d'atténuer les effets de l'atmosphère et de 
diminuer les coûts associés aux traitements des images. D'autre part, la détermination des propriétés 
de sol demeure principalement limitée aux aires de faibles végétations et de sols nus en zone 
agricole (Ben-Dor et al, 2008; Coulibaly et Goïta, 2006), bien que les indices de végétation (ex. : 
NDVI) qui caractérisent l'état de la biomasse, aient démontré une corrélation avec la distribution de 
la matière organique (McKenzie et Ryan, 1999) et l'état de drainage du sol (Michaud et al., 2009) 
en présence de végétation. Les résidus de cultures laissés au sol lors de la récolte nuiraient 
également à l'expression des propriétés du sol en perturbant la réflectance mesurée (Bannari et al., 
2006; Ben-Dor et al., 2009). 
Néanmoins, les données de réflectance permettent de caractériser plusieurs propriétés du sol en 
absence de végétation. La couleur, le taux de matière organique, la texture, la fertilité et l'humidité 
sont les caractéristiques les plus couramment mentionnées dans la littérature (Ben-Dor, 2002; Ben-
Dor et al, 2008; Demattê et al, 2007; Hengl et al, 2007; Stevens et al, 2006). Leur présence est 
reconnue pour perturber le signal de réflectance dans le visible (VIS), le proche infrarouge (PIR) et 
l'infrarouge lointain (IRL). 
3.3.1. Couleur du sol 
La couleur est un critère important dans la classification des sols et elle a fait l'objet de maintes 
études. La présence de plusieurs constituants, tels que les oxydes de fer, les carbonates, la matière 
organique et le contenu en eau, peut être révélée par leurs effets sur la couleur (Bigham et al, 1990). 
La présence de carbonates et de sulfates de calcium donne au sol une couleur plus claire (Courault et 
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al, 1988), alors que la présence d'humidité en diminue l'intensité. Les processus pédogénétiques et 
la hauteur de la nappe phréatique influencent la solubilité et la valence de certains des éléments (Fer, 
manganèse) et contribuent à modifier la couleur du sol (Bigham et al, 1990). Plusieurs études ont 
examiné l'influence de ces facteurs sur la couleur et la réflectance des sols. Leone et Escadafal 
(2001) ont démontré l'existence d'une relation positive entre les valeurs de réflectance et la présence 
de certains minéraux clairs (e.g. carbonate et silice). Ils ont aussi constaté que le taux de matière 
organique avait un impact sur la couleur en diminuant la quantité d'énergie réfléchie. Ces résultats 
concordent avec ceux de Courault et al (1988) qui ont utilisé la morphologie de la signature 
spectrale pour différencier les sols organiques (spectre concave) et les sols minéraux (spectre 
convexe). Toulios et al (1998) ont démontré qu'il existe une relation entre la couleur des sols et les 
propriétés spectrales (vert-rouge-infrarouge) de sols secs et humides. Mathieu et al (1998) ont 
observé une relation entre la couleur des sols et différents indices calculés à partir de données de 
réflectance simulant les bandes du satellite Landsat TM sur des sols arides. L'influence de la couleur 
peut donc être associée à la réflectance. Malheureusement, la couleur du sol découle de l'interaction 
de nombreuses propriétés permanentes (texture, minéraux, matière organique (MO)) et non 
permanente (humidité). 
3.3.2. Matière organique 
Dans les propriétés permanentes, le contenu en matière organique et la fraction minéralogique ont 
été étudiés depuis de nombreuses années. Des travaux ont démontré que la réflectance permettait de 
lier le taux de matière organique à la réflectance mesurée dans le domaine du visible et de 
l'infrarouge. Les groupements C-H, N-H et O-H présents dans les composés organiques 
présenteraient une signature spectrale caractéristique (Ben-Dor et al, 2009; Chatterjee et al, 2009) 
pouvant être corrélée avec le contenu, la composition et la maturité du matériel (Ben-Dor et al, 
1997). La précision des mesures serait principalement influencée par les conditions 
environnementales, le type d'instrument utilisé (Stevens et al, 2008) et par la qualité de la 
calibration (Chatteijee et al, 2009). Inversement, l'absorption de l'énergie solaire par la matière 
organique serait susceptible de réduire la signature spectrale d'autres facteurs tels que la présence 
d'oxydes de fer (Demattê et al, 2004). La plupart des travaux portant sur la quantification du 
contenu en carbone organique ont été réalisés en laboratoire sur des échantillons tamisés et séchés. 
A cet égard, Bartholomeus et al (2008) ont utilisé des indices spectraux (somme, forme, pente,) 
intégrant le visible et l'infrarouge par l'entremise d'une régression des moindres carrés (PLS) pour 
estimer le taux de carbone organique (0,6-45,1 %) sur 40 échantillons provenant de 9 ordres de sols. 
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Les coefficients de corrélation obtenus permettent d'envisager l'utilisation d'indices spectraux pour 
la caractérisation du carbone organique sur une large gamme de concentrations et sur plusieurs types 
de sol. La gamme et la qualité des données d'entraînement ont été identifiées comme facteurs 
sensibles à la qualité de la prédiction. Stevens et al. (2006, 2008) ont appliqué une approche 
similaire à Bartholomeus et al. (2008) pour comparer des mesures de réflectance à différentes 
échelles (laboratoire, champs, images aéroportées). Leurs résultats ont démontré que l'humidité du 
sol et la texture bruitent le signal et dégradent la qualité de la prédiction. La technique utilisée 
pouvait prédire le patron de dispersion de la MO pour des concentrations faibles (1,7 et 3,0 %), mais 
présentait une erreur trop importante pour réaliser un suivi des changements du taux de matière 
organique à court terme. Brown et al. (2006) n'ont pu prédire avec précision le contenu en carbone 
organique à l'aide de la dérivée première du spectre VIS-PIR de 3793 échantillons mesurés en 
laboratoire. Les résultats obtenus sont satisfaisants, mais ne permettent pas de produire un résultat 
suffisamment précis pour les applications courantes. L'utilisation des mesures en laboratoire est 
aussi compliquée par le fait que la matière organique est généralement présente en faible quantité (0-
15 %) et que celle-ci est confondue par la présence d'autres composantes dans les sols minéraux 
(Ben-Dor et al., 2008). 
Malgré cela, plusieurs travaux ont tenté de déterminer le taux de matière organique à partir de 
données provenant de capteurs aéroportés et satellitaires. Dobos et Montanarella (2007) ont combiné 
des images MODIS à des dérivés de terrain en vue de caractériser le taux de matière organique pour 
le territoire complet de la Hongrie. Cette combinaison de données devrait permettre d'améliorer le 
pouvoir de prédiction du taux de matière organique (Dobos et Montanarella, 2007), mais a démontré 
des limites par rapport à la résolution de l'image (500 m) et aux données d'entraînement utilisées. 
L'utilisation du krigeage par régression a permis de diminuer l'erreur de prédiction et d'améliorer la 
piètre corrélation observée (0,346-0,934). Demattê et al. (2007) ont démontré le potentiel des bandes 
rouge (R), proche-infrarouge (PIR) et infrarouge lointain (SWIR) du capteur Landsat TM pour 
prédire le taux de MO avec succès à l'aide d'une régression linéaire multiple (R2: 0,77), et ce, même 
si la validation avec un jeu de données externes a démontré des résultats inférieurs (R : 0,40). Il est 
possible de conclure que l'imagerie spectrale présente bel et bien un potentiel pour la détection de la 
MO, mais que ce potentiel semble limité par l'interaction qui existe entre la matière organique et 
d'autres variables environnementales. 
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3.3.3. Humidité 
L'humidité est une propriété non permanente susceptible d'influencer les valeurs de réflectance. En 
zone tempérée, son étude est importante puisque les déficits d'égouttement parcellaire sont reconnus 
pour entraîner des problèmes de compaction, un mauvais développement racinaire et des pertes de 
rendements (Michaud et al, 2009). Plusieurs méthodes de caractérisation ont été développées en 
laboratoire pour mesurer l'humidité du sol avec précision. Malheureusement, ces méthodes sont 
longues, coûteuses et nécessitent un échantillonnage intensif pour caractériser l'humidité à l'échelle 
d'un champ ou d'un bassin versant (Weidong et al, 2003). Au cours des dernières années, plusieurs 
travaux ont permis de démontrer le potentiel d'explication des données spectrales mesurées dans le 
VIS, PIR et IRL pour quantifier le contenu en eau (Courault et al., 1993; Demattê et Garcia, 1999; 
Lobell et Asner, 2002). La télédétection apparaît dès lors comme un outil prometteur capable de 
caractériser l'humidité à des échelles spatiales et temporelles continues. Les effets de l'humidité sur 
la réflectance du sol sont connus. Ils diminuent la réflectance sur l'ensemble du spectre et plus 
particulièrement dans les principaux pics d'absorption de l'eau; 760, 970, 1190, 1450 et 1940 nm 
(Stoner et Baumgardner, 1981; Wu et al., 2009). Les deux dernières longueurs d'onde correspondent 
à la vibration du groupement hydroxyle (-OH) présent à la fois dans les molécules d'eau, les 
composantes minérales et les composantes organiques du sol (Lobell et Asner, 2002; Weidong et al., 
2003; Wu etal., 2009). 
Néanmoins, plusieurs chercheurs ont démontré la relation qui existe entre la réflectance du sol et son 
humidité en laboratoire. Dalal et Henry (1986) ont prédit le contenu en eau du sol en utilisant les 
valeurs d'absorbance avec une relative précision sur des échantillons de sol préparés en laboratoire. 
Lors d'une étude sur la caractérisation de l'effet de battance, Courault et al. (1993) ont démontré 
que la combinaison du rouge et du proche infrarouge est influencée par l'humidité du sol, l'angle 
d'illumination et l'effet de battance. Pour Un site donné, la variabilité temporelle dépend 
essentiellement de l'humidité et de la rugosité du sol (Weidong et al., 2002). Lobell et Asner (2002) 
ont cherché à quantifier l'impact de l'humidité sur les valeurs de réflectance mesurées sur des 
échantillons de sol préparés en laboratoire, et ce, pour différents stades d'humidité en vue de 
développer une relation quantitative entre l'humidité du sol et la réflectance. Pour ce faire, ils ont 
évalué l'importance de ces changements en fonction de la longueur d'onde pour quatre types de 
sols. Leurs résultats ont démontré que l'humidité volumétrique pouvait être évaluée à l'aide d'une 
fonction exponentielle décroissante impliquant soit le PIR, l'IRM et l'IRL. L'IRL apparaît plus 
efficace que le PIR pour caractériser l'humidité puisque le point de saturation du signal y est plus 
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élevé (50 % vs 20 %). De plus, en combinant les mesures de réflectance prise en condition sèche 
(R*sec) et en condition humide (R*humide), les auteurs ont réussi à isoler l'humidité des sols en 
diminuant l'erreur associée aux types de sol. Weidong et al (2002, 2003) ont obtenu des résultats 
similaires en calculant une valeur de réflectance normalisée (R*humide / R*sec) pour sept longueurs 
d'onde (1400, 986, 1998, 574, 2189, 1672 et 450 nm). Néanmoins, leurs résultats ont démontré que 
la normalisation ne permet pas d'éliminer l'effet des sols. Aussi, la relation observée entre la 
réflectance et l'humidité change selon le niveau d'humidité. Cette relation diminuerait pour les 
faibles taux d'humidité alors qu'elle augmenterait pour les hauts taux d'humidité. Weidong et al. 
(2003) ont également utilisé la dérivée spectrale et la différence de réflectance spectrale entre deux 
bandes non consécutives pour caractériser l'humidité volumétrique. Ils ont démontré que la dérivée 
spectrale était très efficace pour certaines longueurs d'onde (1834 et 1628 nm). La différence 
spectrale permettait d'obtenir des résultats sensiblement similaires lorsqu'utilisée avec des bandes 
rapprochées (200 nm). Selon Wu et al. (2009), la dérivée première mesurée entre différentes 
longueurs d'onde (800-1400 nm; 1600-1700 nm; 2100-2200 nm; 2300-2500 nm) s'avère insensible 
à l'humidité. Haubrock et al. (2008) ont établi une relation entre l'humidité d'échantillons naturels 
(R2 : 0,61) et préparés (R2 : 0,61) avec un indice spectral impliquant la réflectance de deux 
longueurs d'onde (1800 et 2119nm). L'indice calculé permet d'éliminer l'effet des variables 
environnementales et de caractériser Y humidité du sol avec un succès relatif (0,71) et sans 
connaissances préalables sur les sols. 
Quoique les résultats obtenus en laboratoire soient probants, peu d'études ont validé ces relations sur 
des images acquises au moyen de capteurs aéroportés ou satellitaires dans le domaine spectral (450-
2500 nm). Hatanaka et al. (1995) ont établi une relation empirique entre les comptes numériques 
mesurés dans la bande 5 (IRM) du capteur Landsat TM7 et la capacité au champ. Michaud et al. 
(2009) ont utilisé la réflectance des bandes R et PIR, provenant de la caméra Duncan MS-3100, pour 
calculer un indice d'égouttement sur des sols nus situés dans un bassin versant de la Montérégie. 
L'image, acquise quelques jours après d'importantes précipitations, montre des conditions de 
saturation du sol qui permettent de mettre en évidence les zones mal égouttées. L'indice 
d'égouttement des sols utilisé, présente une corrélation positive avec l'indice de végétation estivale 
(NDVI) et la productivité des récoltes. Liu et al. (2008) ont réussi à caractériser le drainage des sols 
à l'aide de données hyperspectrales aéroportées (CASI) acquises en conditions de sols nus. Selon les 
résultats de leurs travaux, la combinaison des données altimétriques et des données hyperspectrales 
aurait permis d'améliorer les résultats de la classification. 
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33.4. Conclusions partielles 
Plusieurs travaux ont démontré l'intérêt que présente l'imagerie multispectrale pour la 
caractérisation des sols. Elle permet de recenser spatialement et temporellement des covariables 
environnementales en lien avec les facteurs de formation du sol et les propriétés de surface en 
mesurant un signal dans différentes portions du spectre électromagnétique. Les méthodes de 
caractérisation sont cependant limitées par la résolution et le temps de passage des capteurs 
satellitaires et aéroportés, et ce, d'autant plus pour les capteurs hyperspectraux. Le coût 
d'acquisition peut également représenter un effet dissuasif pour le domaine agricole. 
Les liens qui ont été établis entre les propriétés des sols et la réflectance ont été réalisés sur des 
échantillons de sol perturbés en conditions contrôlées. Les liens ainsi établis peuvent difficilement 
être appliqués sur des images satellitaires puisqu'ils ne tiennent pas compte des conditions 
extérieures (battance, humidité) susceptibles d'influencer la mesure de réflectance. Par ailleurs, ces 
travaux ont également démontré les difficultés qui existent pour isoler l'effet collatéral des 
propriétés intrinsèques du sol, plus particulièrement en ce qui concerne la matière organique, 
l'humidité et la couleur du sol. 
L'utilisation des données de télédétection est également limitée par le fait qu'elle exige une 
expertise particulière qui est peu ou pas accessible à l'extérieur de la communauté scientifique. De 
plus, ces analyses nécessitent l'utilisation de logiciels spécialisés. Cette limitation relève 
l'importance de développer des méthodes reproductibles et accessibles au domaine agricole. 
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4. Objectifs 
L'objectif général de cette étude consiste à appuyer le diagnostic et l'intervention en terres agricoles 
à l'aide de cartes numériques des propriétés de surface du sol produites à partir d'images 
multispectrales. Ces cartes permettront d'orienter les aménagements hydroagricoles et la régie des 
amendements et des fertilisants. Plus spécifiquement, nous allons : 
• déterminer en laboratoire, les relations quantitatives qui existent entre la réflectance et diverses 
propriétés physico-chimiques des sols (humidité volumétrique, texture du sol, couleur du sol, 
taux de matière organique); 
• valider à l'échelle du champ et du bassin versant, les relations obtenues en laboratoire par 
l'entremise de mesures de réflectance collectées in situ-, 
•> produire une cartographie numérique des diverses propriétés physico-chimiques à partir 
d'indices spectraux produits à l'aide d'images des capteurs TM5 et TM7 du satellite Landsat. 
5. Hypothèses 
L'hypothèse principale de ce projet repose sur la capacité de l'imagerie multispectrale, captée sur 
sols nus, à fournir des données auxiliaires permettant d'identifier la nature et l'abondance de 
certaines composantes du sol (MacMillan, 2003; Madeira Netto et al., 2007). D'une part, les 
mesures de réflectance prises en conditions humides sur sols nus sont influencées négativement par 
l'humidité du sol et dans une moindre mesure par la matière organique, la couleur et la texture du 
sol (Wu et al., 2009). D'autre part, les mesures de réflectance prises en condition sèche permettent 
de quantifier la contribution de la matière organique, de la couleur et de la texture sur le signal 
radiométrique et peuvent être utilisées afin d'isoler la contribution de l'humidité volumétrique pour 
des mesures prises en condition humide (Weidong et al, 2003). 
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6. Localisation du territoire d'étude 
Le territoire d'étude est situé au sud de la Province de Québec à l'est de la rivière Richelieu et au 
nord de la Baie de Missisquoi (entre 45,1081°N et 45,1472°N et entre et 73,1111°0 et 73,0592°0). 
Il couvre l'ensemble du bassin versant du ruisseau Ewing (-4250 ha) un tributaire de la rivière aux 
Brochets qui se jette dans la baie de Missisquoi (Figure 2). Le climat de la région est caractérisé par 
une température moyenne annuelle de 6 °C et des précipitations annuelles moyennes de 1150 mm. 
Le relief est plat et l'altitude varie entre 29 et 60 m au-dessus du niveau de la mer. Le secteur à 
l'étude se situe dans la partie sud de la région pédologique de la plaine de Montréal (<60 m), à la 
limite nord des hautes terrasses du Saint-Laurent (60-180 m). L'origine des sédiments déposés 
successivement par la mer de Champlain et le lac Lampsilis sur des dépôts glaciaires datant de 
l'époque quaternaire, explique en bonne partie l'importante variabilité des sols de cette région 
(Lamontagne et Nolin, 1997). 
Une portion des sols présents sur le territoire est caractérisée par un matériel fin (argileux, 
limoneux) souvent stratifié, allant de mal à imparfaitement drainé et appartenant aux gleysols 
humiques, orthiques ou luviques. D'importantes étendues de dépôts organiques minces, de 
tourbières et de marécages ont aussi pris place dans d'anciennes cuvettes ou chenaux délaissés de 
leurs eaux ou remblayés. Dans les secteurs plus élevés, les courants fluviatiles du proto Saint-
Laurent ont mis à nu les dépôts glaciaires en transportant les argiles et laissant sur place un matériel 
loameux ou squelettique-loameux. Ces sols présentent un drainage allant de mal à bien drainé et 
sont généralement riches en carbonates. Historiquement, la région est caractérisée par une 
importante exploitation agricole. Une grande partie des superficies est dédiée à la production de 
grandes cultures, notamment pour le maïs-grain et le soya. Ce type de culture favorise la présence de 
sols nus une bonne partie de l'année. La dernière étude pédologique publiée couvre la portion Est du 
territoire à une échelle de 1:63 360 et a été publiée en 1948 (Cann et al, 1948). 
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Figure 2: Localisation de l'aire d'étude située dans le bassin versant du ruisseau Ewing. 
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7. Méthodologie 
La méthode développée se divise en trois étapes permettant d'étudier la relation entre les propriétés 
du sol et les valeurs de réflectance mesurées à différentes échelles (Figure 3). Un premier volet, 
réalisé en laboratoire sur 119 cylindres de sol non perturbés amassés sur le terrain et saturés en eau, 
a permis de capter douze séries de signatures spectrales avec un spectroradiomètre ASD pro au 
cours d'un processus de séchage contrôlé. Les signatures acquises ont permis de simuler les bandes 
du capteur ETM+ de Landsat7 et de créer des indices sensibles aux propriétés permanentes (couleur, 
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Figure 3: Schéma méthodologique général du traitement et de l'analyse des observations à référence spatiale 
pour les volets réalisés au laboratoire, au champ et à partir de l'imagerie satellitaire satellitaire. 
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Un deuxième volet, réalisé sur le terrain, a permis de valider l'efficacité de cette approche en 
conditions non contrôlées en prélevant des signatures spectrales avec le spectroradiomètre ASD pro 
et en mesurant l'humidité volumétrique au moyen d'une sonde Thetaprobe, sur 47 des 119 sites de 
prélèvement utilisés dans le volet laboratoire. 
Un troisième volet réalisé à l'échelle du bassin versant a permis, par l'entremise d'une analyse 
discriminante axée sur des images satellitaires multidates et 265 profils de sols provenant de la base 
de données des sols de la Montérégie (BDMONT), d'évaluer la capacité des indices spectraux à 
prédire le groupe de texture (horizon A et B) et les conditions de drainage (Groupe de travail sur la 
classification des sols, 2002) sur l'ensemble du territoire. Le Tableau 2 présente les classes de 
texture incluses dans les groupes de texture utilisés. Les données morphologiques et analytiques, 
utilisées respectivement pour là calibration et la validation, proviennent des données de sol amassées 
dans le cadre de la cartographie des sols du comté d'Iberville (Grenon et al, 2010) et du projet 
GRISE (Michaud et al, 2009). 
Tableau 2: Classes de texture comprises à l'intérieur des groupes de texture utilisés pour la cartographie des sols. 
Code Groupe de Classes de texture 
texture 
0 Organique Sols organiques. 
l Grossière Sable grossier, sable, sable fin, sable très fin, sable grossier loameux, sable 
loameux, sable fin loameux. 
2 Modérément Sable très fin loameux, loam sableux grossier, loam sableux, loam sableux 
grossière fin. 
3 Modérée Loam sableux très fin, loam, loam limoneux 
4 Fine Loam sablo-argileux, loam argileux, loam limono-argileux. 
5 Très fine Argile sableuse, argile, argile limoneuse, argile lourde 
(Adapté de Lamontagne et al, 2000) 
La qualité, la précision et le potentiel explicatif des informations produites ont été évalués à partir de 
données analytiques indépendantes provenant du projet GRISE et de la base de données analytiques 
de sols de la Montérégie. Tous les traitements statistiques ont été réalisés dans le logiciel R (Team, 
R. D. C., 2010) avec l'aide du module SDDA pour l'analyse discriminante (Bioinformatics CSIRO 
et Stone, 2010) et du module MASS pour l'analyse de variance (Venables et Ripley, 2002). La 
stratégie d'échantillonnage utilisée visait à obtenir des mesures de réflectance sur sols nus couvrant 
des types de sol et des gradients d'humidité variables. 
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7.1. Acquisition des données 
Le Tableau 3 résume les appareils de mesures radiométriques, la méthode de détermination de 
l'humidité volumétrique ainsi que les données de calibration et de validation utilisées pour chacune 
des échelles d'observation du projet. Les détails techniques entourant l'acquisition de ces données 
feront l'objet de la section 7.1. 
Tableau 3: Information synthèse portant sur les appareils de mesures radiométriques, le mode de détermination 
























DA: Données Analytiques, DM: Données Morphologiques. 
1: Sylvain et al., 2010.2: Michaud et al., 2009.3: Grenon et al., 2010.. 
7.1.1. Données radiométriques et auxiliaires en laboratoire 
Les données morphologiques acquises par Grenon et al (2006) ont permis d'orienter 
l'échantillonnage afin d'assurer une diversité dans les propriétés des sols (texture, matière organique 
et égouttement). Des échantillons de sols non perturbés (119) ont été récoltés à la surface (0-10 cm) 
à l'aide de cylindre de cuivre (800 cm3). Pour ce faire, le sol était légèrement gratté en surface pour 
obtenir un volume de sol égal à la dimension du cylindre. Le cylindre était ensuite enfoncé 
verticalement dans le sol, et déterré à l'aide d'une truelle afin de minimiser les perturbations du sol. 
Des tissus de coton fromage ont été apposés à chacune des extrémités afin de maintenir le sol à 
l'intérieur du cylindre. Les sites de prélèvement ont été localisés avec un GPS Trimble modèle 
GeoExplorer XT (±0,6 m) afin de couvrir une gamme de sols et éviter les zones de sols perturbées 
par les activités autres que celles reliées aux cultures (fossés, routes, végétation). Les cylindres ont 
été ramenés en laboratoire et immergés d'eau durant 48 h pour atteindre le point de saturation. Ils 
ont ensuite été soumis à un lent processus de séchage contrôlé. Au cours du séchage, des mesures de 
réflectance (350-2500 nm) ont été captées à l'aide d'un spectroradiomètre portable de marque ASD 
pro FR. Les mesures, calibrées au spectralon, ont été captées avec un angle de 17,5° à 0,1 m de la 
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cible pour une emprise de 0,026 m. Pour chaque mesure de réflectance, le cylindre était pesé afin 
d'établir le taux d'humidité volumétrique. Pour compléter le processus de séchage, les échantillons 
ont été chauffés à 103 °C durant une période de 48 heures et soumis à une dernière mesure de 
réflectance. Les signatures spectrales retenues ont été utilisées pour simuler les bandes du capteur 
TM7 du satellite Landsat (Tableau 4). Suite à la prise de données radiométriques, des analyses en 
laboratoire ont permis de déterminer le contenu en sable (%),en limon (%), en argile (%) et en 
matière organique (%) des cylindres. La couleur des sols a été déterminée en laboratoire à l'aide du 
Guide Munsell, en condition sèche et humide. Le résultat des analyses de laboratoire constitue la 
base de données analytique du projet. 
Tableau 4: Descriptif, limite de résolution spatiale et spectrale des bandes du capteur ETM+ du satellite 
Landsat7. 





1 Bleu 30 0,45-0,52 
2 Vert 30 0,53-0,61 
3 Rouge 30 0,63-0,69 
4 Proche-infrarouge 30 0,78-0,90 
5 Moyen infrarouge 30 1,55-1,75 
6 Infrarouge thermique 60 10,4-12,5 
7 Infrarouge lointain 30 2,09-2,35 
Panchro Visible 15 0,52-0,90 
7.1.2. Données radiométriques et auxiliaires au champ 
Des mesures radiométriques ont été captées avec un spectroradiomètre portable de marque ASD Pro 
FR sur 47 sites durant deux campagnes de terrain menées en mai et en juin 2009. Les mesures ont 
été prises à une hauteur de 1,1 m du sol ce qui donne une emprise de 0,69 m. Elles ont été calibrées 
par une mesure de réflectance du spectralon. Tous les sites ont fait l'objet de mesures 
radiométriques (n=4) et de mesures d'humidité (n=8). L'humidité volumétrique a été estimée à 
partir de la conductivité électrique mesurée par une sonde portative ThetaProbe ML2x. Cette sonde 
est en mesure d'évaluer l'humidité volumétrique avec une précision de ± 2 % en tenant compte de la 
nature du sol (minéral/organique). Les mesures radiométriques et d'humidité ont systématiquement 
été prises aux 4 points cardinaux (nord, est, sud, ouest) dans un rayon de 1 m autour du site. Les 
signatures spectrales enregistrées ont permis de simuler les bandes du capteur TM7 du satellite 
Landsat. Toutes les signatures spectrales dont la réflectance s'éloignait à plus d'un écart-type de la 
moyenne des quatre mesures ont été rejetées afin d'éliminer les erreurs de mesures liées aux 
manipulations et/ou aux changements de conditions d'éclairage. Chacun des sites a également été 
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caractérisé en fonction de sa couleur (Munsell), de son degré d'effervescence et du degré de 
battance observé en surface. La texture de surface et le taux de matière organique provenaient des 
analyses de laboratoire réalisées sur les échantillons de sol prélevés sur les mêmes sites. 
7.1.3. Données radiométriques satellitaires 
Les données radiométriques satellitaires proviennent de la collection des archives des images du 
capteur ETM+ de Landsat 5 et 7. Un inventaire exhaustif des images disponibles sur le site de la 
United State Geological Survey (USGS-http ://glovis.usgs.gov/) a été réalisé en vue d'identifier les 
images printanières couvrant le territoire d'étude (avril-mai-juin). Ces images offrent une couverture 
spatiale et temporelle pertinente à l'échelle de la ferme et sont dépourvues de frais d'acquisition, ce 
qui les rend d'autant plus attrayantes dans un contexte opérationnel de gestion agricole. Le Tableau 
5 recense la série d'images satellitaires utilisées dans le cadre du présent projet. Les données de 
précipitation provenant de trois stations météorologiques environnantes ont été répertoriées pour les 
sept images sélectionnées afin d'établir les images susceptibles d'avoir été affectées par des 
précipitations au moment de la prise de vue (Tableau 5). La moyenne et le coefficient de variation 
des valeurs de réflectance mesurée sur sols nus ont été utilisés pour caractériser les conditions 
d'humidité des images. L'image captée par Landsat7, le 2000-05-20, a été identifiée comme l'image 
la plus susceptible de représenter des conditions sèches, en raison de valeurs de réflectance élevées. 
Tableau 5: Capteurs, date d'acquisition et indicateurs utilisés pour caractériser les conditions d'humidité au sol 
pour les images satellitaires utilisées dans le cadre de l'analyse discriminante réalisée à l'échelle du bassin 
versant. 
Id Capteur Date d'acquisition Précipitations moyennes1 
7 jours 14 jours 21 jours 
mm mm mm 
SPI 1 
mois 





1 Landsat5 1990-05-01 0,40 1,11 1,46 -0,25 25,66 19,00 Sèche 
2 Landsat5 1992-05-22 0,54 0,91 0,85 -0,80 24,40 34,10 Sèche 
3 Landsat5 2000-05-12 9,62 6,04 6,35 1,34 16,00 23,40 Très Humide 
4 Landsat7 2000-05-20 5,62 7,68 5,94 1,34 30,10 27,10 Sèche 
5 Landsat7 2001-06-08 2,40 3,62 3,52 2,56 24,40 22,30 Très humide 
6 Landsat7 2002-04-24 3,97 6,50 5,28 0,89 27,70 19,30 Humide 
7 Landsat5 2009-05-21 4,17 4,35 4,08 0,86 29,50 18,40 Humide 
1 Valeurs moyemes des précipitations calculées avec la station Sabrevois. 
2 Indice de précipitation standardisé calaJé sur une période de 30 ans. 
Toutes les images ont été géoréférencées et ensuite corrigées radiométriquement et 
atmosphériquement à l'aide du logiciel ATCOR 3 (Richter, 2010). Ce logiciel a permis de convertir 
les comptes numériques en réflectance et d'éliminer les effets de brume typiques des images 
satellitaires acquises. 
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7.2. Indices spectraux 
La brillance des sols est définie comme l'effet d'ensemble des réflexions internes et externes du sol 
à l'intérieur d'un domaine spectral défini. Ces dernières varient selon l'humidité et les propriétés 
permanentes du sol, de même que la longueur d'onde utilisée. Sur cette base, un ensemble d'indices 
spectraux qui témoignent des propriétés du sol ont été produits à partir de données de réflectance 
acquises sous différentes conditions d'humidité. Conceptuellement, l'indice de brillance en 
condition humide (Sylvain et al., 2010) peut être exprimé ainsi: 
IBHn,, = l- ( 1 ) 
/ (humiditéu, MOu, couleurti, texture u ) 
Où:  
IBHnti : Indice de brillance calculé pour une bande « n » donnée en condition humide « H » au temps « t » pour un 
échantillon « i ». 
Humidité a : Humidité volumétrique (%). 
MOti : Teneur en matière organique (%). 
Couleur,, : f (% teinte, % saturation, % valeur) 
Textureti : f (% argile, % limon, % sable) 
L'indice de brillance en condition sèche (IBSnt) minimise pour sa part l'effet de l'humidité sur 
l'expression des propriétés permanentes du sol : 
IBSn, = l- (2) 
f (MO,, couleur;, texture, ) 
Où : 
IBSn,i : Indice de brillance calculé pour une bande « n » en condition sèche « S » au temps « t » pour un échantillon 
« / ». 
Ainsi, en intégrant les indices de brillance sec et humide, il est possible d'isoler l'effet de l'humidité 
sur la réflectance des sols. 




IBHn,, : Indice de brillance calculé pour une bande « n » donnée en condition humide « H » au temps « t » pour un 
échantillon « / ». 
IBSn,, : Indice de brillance calculé pour une bande « n » en condition sèche « S » au temps « t » pour un échantillon 
« / ». 
Humidité,, : Humidité volumétrique (%). 
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7.2.1. Indice de brillance normalisée (IBN) 
En isolant le paramètre humidité de l'équation 3, on obtient l'indice de brillance normalisé qui 
traduit l'humidité volumétrique du sol : 
( 1  (iBHnA )  
[ IBSn„ J 
IBHn„ 
Où:  
IBHn„ et IBSti mesurent respectivement la brillance d'une bande « n » en condition humide et en condition sèche au 
temps « t » pour un échantillon « i ». 
7.2.2. Indice de matière organique (IMO) 
L'étude préliminaire des données a mis en relief que la réflectance mesurée dans la bande verte 
(TM2) en condition sèche varie selon une relation quadratique inversée avec le pourcentage de 
matière organique du sol. Cette bande a donc été utilisée pour définir un nouvel indice de brillance 




IMO : Indice de matière organique. 
TM2à est la réflectance mesurée dans la bande TM2 en condition sèche au temps « t » pour un échantillon « / ». 
7.2.3. Indice de couleur (ICO) 
Deux indices de couleur ont été développés en intégrant l'IMOt i  à riBSnt j .  L'ICOtj et l'ICOm, i  
expriment tous deux la couleur et la texture du sol en pondérant différemment l'influence de la 
matière organique sur FlBSnti : 
T A j f O  ^  
1C°"=1BSÏ (6) 
lCOmu = (7) 
MOu = (5) 
" / /  
IBSn ti 
Où:  
ICOti : Indice de couleur en condition sèche au temps « t » pour un échantillon « i ». 
ICOmu : Indice de couleur modifié en condition sèche au temps « t » pour un échantillon « / ». 
TM2ti est la réflectance mesurée dans la bande TM2 en condition sèche au temps « t » pour un échantillon « / ». 
IBSn,j : Indice de brillance calculé pour une bande « n » en condition sèche « S » au temps « t » pour un échantillon 
« / ». 
7.2.4. Indice de brillance corrigé (IBNc) 
L'indice de brillance corrigé intègre l'ICOm dans le but de corriger l'effet de la couleur et de la 
texture du sol sur l'estimation de l'humidité. 
IBNc = Log 




lBHn,i et IBSti mesurent respectivement la brillance d'une bande « n » en condition humide et en condition sèche au 
temps « t » pour un échantillon « / ». 
TM2ti est la réflectance mesurée dans la bande TM2 en condition sèche au temps « t » pour un échantillon « i ». 
7.3. Validation des indices spectraux 
Les données mesurées en laboratoire ont été utilisées pour valider la sensibilité de la réflectance aux 
propriétés des sols en condition contrôlée (volet 1) et non contrôlée (volet 2). Une analyse de 
régression linéaire a été utilisée pour lier les données radiométriques mesurées aux propriétés 
physico-chimiques des échantillons de sol (humidité, texture, couleur et matière organique), puisque 
selon Huete et al. (1999) l'indice spectral idéal doit fournir une réponse linéaire à un paramètre 
biophysique. En ce sens, la performance des modèles développés a été évaluée à partir du coefficient 
de détermination (R2), l'erreur RMS et l'analyse des résidus. 
7.4. Prédiction spatiale des propriétés des sols 
L'analyse discriminante (AD) a été utilisée pour produire trois cartes de propriétés des sols à 
l'échelle du territoire (volet 3) : le groupe de texture de l'horizon A (GTEXA), le groupe de texture 
l'horizon B (GTEXB) et les conditions de drainage (DRAI). L'analyse discriminante est une 
méthode d'analyse multivariée qui utilise l'information contenue dans plusieurs variables 
explicatives (indices spectraux) pour produire des fonctions discriminantes (FD). L'AD est 
régulièrement utilisée dans le domaine de la pédologie (Taylor et Odeh, 2007). Les FD permettent 
alors de caractériser les observations d'une population de sols en fonction de leur groupe 
d'appartenance (ex. : groupe de texture ou groupe de drainage). La FD peut, une fois déterminée, 
être inversée pour calculer la probabilité d'appartenance des éléments (pixels) d'une population 
(images satellites) à un groupe donné (Legendre et Legendre, 1999). On parle alors de fonction 
discriminante inverse (FDI). L'AD présente l'avantage d'être peu sensible au mode 
d'échantillonnage qui affecte généralement les méthodes d'interpolation (ex. : krigeage). D'autre 
part, elle fournit une matrice de confusion et une matrice de probabilité qui permettent de moduler 
l'utilisation des variables pour maximiser le succès de la classification. 
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Les données morphologiques de la base de données des sols de la Montérégie ont été utilisées 
comme données d'entraînement pour bâtir un modèle de prédiction (fonctions discriminantes) des 
propriétés des sols sur la base des indices spectraux dérivées des images satellitaires. Le modèle de 
prédiction a ensuite été inversé (fonction discriminante inverse) et appliqué aux images satellitaires 
pour produire une cartographie continue des propriétés des sols sur l'ensemble du site d'étude. Trois 
propriétés de surface ont été cartographiées : le groupe de texture de l'horizon A (GTEXA), le 
groupe de texture de l'horizon B (GTEXB) et les conditions de drainage (DRAIN). Pour mener à 
bien l'AD, les tests de Shapiro-Wilk et de Levene ont permis de vérifier la normalité et 
l'homoscédasticité des données dans chacun des groupes. 
En l'absence de procédure automatisée, l'insertion des variables s'est faite manuellement de manière 
séquentielle. Les différentes cartographies produites ont été évaluées en deux temps. Dans un 
premier temps, nous avons généré des matrices de confusion en comparant les groupes de texture 
prédits à des groupes de texture observés, générés à partir de données analytiques pour les horizons 
A (Sylvain et al., 2010) et B (Michaud et al, 2009). En absence de données indépendantes pour le 
groupe de drainage, le succès de la classification a été calculé à partir du jeu de données 
d'entraînement par la méthode de validation croisée « jack-knife ». Pour les trois variables prédites, 
nous avons également évalué le succès de la classification ± 1 classe pour évaluer si la classification 
demeurait cohérente. Dans un deuxième temps, nous avons réalisé une analyse de variance 
(ANOVA) pour vérifier si les groupes de texture (A et B) prédits présentaient des différences 
significatives en termes de fractions granulométriques (% sable, % limon, % argile). 
Le choix des variables utilisées a été réalisé sur la base des connaissances que nous avions du 
territoire (approche experte) en fonction des propriétés visées. Au total, 28 indices spectraux ont été 
produits à partir des 7 images satellites traitées. Ces indices spectraux peuvent être subdivisés en 
trois catégories : les indices de brillance normalisés, les indices de couleurs et les indices de matière 
organique. Les indices de brillance normalisés expriment la capacité d'égouttement des sols sous 
des conditions variables d'humidité (multidates). Ainsi, ils ont été utilisés pour caractériser à la fois 
les conditions de drainage et le groupe de texture (A et B). L'indice de matière organique contribue 
également à exprimer la variabilité spatiale du drainage. Les indices de couleurs ont pour leur part 
contribué à discriminer les sols en fonction de leurs couleurs, leurs textures et leurs taux de matière 
organique. L'utilisation des ces indices a permis d'exprimer la dispersion spatiale du matériel 
parental et de même que son évolution en fonction des conditions climatiques et environnementales. 
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Aussi, les classes de paysage produites par Michaud et al. (2009) ont été généralisées selon la 
méthode de MacMillan et al. (2000) et insérées comme variables explicatives dans l'analyse 
discriminante. Cette variable permettra de tenir compte des mouvements d'eau associés à la 
topographie (LSM) qui conditionnent le développement des sols. Enfin, un modèle numérique 
d'altitude de haute résolution (Michaud et al, 2009) a été segmenté en classes d'altitude de 5 m 
(ClassElev). Cette variable a été jugée susceptible d'expliquer une partie de la variabilité spatiale 
des matériaux associés aux dépôts de surface laissés lors de la dernière glaciation. 
Mentionnons que le territoire couvert par une classification est limité par la portion de sols nus qui 
est commune à toutes les images utilisées. En effet, les rotations de cultures modifient la dispersion 
des sols nus d'une année à l'autre ce qui limite le champ d'application des indices normalisés sur les 
portions communes de sols nus. C'est un aspect non négligeable qui réduit considérablement la 
portion de territoire à l'étude compte tenu des zones en pâturages. Ainsi, afin de couvrir un 
maximum de territoire, il a été nécessaire de recourir à différentes classifications mettant en valeurs 
différentes dates et indices spectraux. 
Pour chaque propriété cartographiée, la classification optimale, désignée comme classification 
maîtresse, a été déterminée sur la base du succès de classification globale (intergroupe), du succès 
de classification intragroupe, de la valeur du lambda de Wilks et de la localisation du territoire 
couvert. Le lambda de Wilks, qui permet d'évaluer le degré de séparation des groupes pour une 
classification donnée, varie entre 0 et 1. Il est calculé pour chacune des classifications et permet 
d'identifier les combinaisons de variables les plus performantes. Plus sa valeur se rapproche de 0, 
plus les groupes présentent des domaines de valeurs distincts pour les variables utilisées. 
Les territoires non couverts par la classification maîtresse, en raison de la présence d'une couverture 
végétale, ont été caractérisés par des classifications sœurs pour des années de référence où les sols 
étaient à nu. Les classifications sœurs ont alors été sélectionnées en fonction du succès des mêmes 
critères que la classification maîtresse, tout en prenant en compte de la cohérence des deux 
classifications sur les portions communes du territoire. 
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8. Résultats et discussion 
8.1. Échantillons de sol 
La Figure 4 présente la distribution spatiale (a) et texturale (b) des 60 sites utilisés pour récolter les 
119 échantillons de sol utilisés dans le cadre de l'étude des propriétés physico-chimiques en 
laboratoire. Les échantillons utilisés présentent une diversité tant au niveau de la classe texturale et 
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a) répartition spatiale laboratoire b) répartition texturale - échantillon laboratoire 
Figure 4 : Répartition spatiale et texturale des échantillons de sol utilisés dans le cadre de la calibration en 
laboratoire (volet 1). 
Sur les 119 échantillons récoltés, 114 étaient de nature minérale (< 27 % de matière organique) et 5 
étaient de nature organique. Les échantillons de nature minérale présentaient une distribution 
hétérogène dans les classes texturales de l'abaque (Figure 4 b), bien que ceux-ci étaient dominées 
par des textures plus grossières (loam, loam-sableux et sable-loameux). Le taux de matière 
organique des échantillons, qui est représenté par la dimension et la couleur des points, variait entre 
1,5 et 73,1 % et présentait une distribution asymétrique négative. La distribution spatiale des 
échantillons suivait un gradient topographique concentrée le long de 10 transects. 
La Figure 5 montre la distribution spatiale (5a) et texturales (5 b) des sites utilisés dans le cadre de la 
validation terrain. Les mesures spectrales de terrain ont été prises sur 47 sites représentatifs des 





a) répartition spatiale des échantillons b) répartition texturale des échantillons 
Figure 5: Répartition spatiale et texturale des échantillons de sol utilisés dans le cadre de la validation des indices 
spectraux aux champs (volet 2). 
minérale et 1 seul était de nature organique. Les échantillons de nature minérale présentent une 
distribution hétérogène dans les classes texturales de l'abaque (Figure 4 b), bien que légèrement 
dominées par des textures plus grossières (loam, loam-sableux et sable-loameux). Bien que le taux 
de matière organique varie entre 1,9 et 58,2 %, la plupart des échantillons présentent un taux de 
matière organique inférieure à 5 %, portant à croire que les sols organiques ont pu être légèrement 
sous-échantillonnés. Néanmoins, nous considérons que la population utilisée pour la validation 
terrain est représentative de la population étudiée. 
8.1.1. Matière organique 
L'analyse des valeurs de réflectance mesurées en laboratoire a permis de démontrer que la valeur de 
l'indice résultant de la transformation des valeurs de réflectance (1/x2) simulées pour les bandes 
TM1 et TM2 était fortement corrélée avec le taux de matière organique. La bande TM2 a été choisie 
pour calculer l'IMO puisqu'elle est moins susceptible d'être perturbée par l'atmosphère, ce qui 
apparaît comme une condition sine qua non pour une application satellitaire. La Figure 6 permet 
d'observer la relation qui existe entre le pourcentage de matière organique et les IMO calculés à 
partir des mesures de réflectance captées en conditions sèches au laboratoire (a) et sur le terrain (b). 
L'IMO présente une relation linéaire très corrélée (R2) à la fois pour les spectres mesurés au 
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laboratoire et sur le terrain (0,87 et 0,81). Les erreurs quadratiques moyennes (RMS) observées sur 
les valeurs prédites en laboratoire et au champ (3,7 % et 4,0 %) sont relativement faibles. Les écarts 
entre les valeurs prédites et observées ne varient pas en fonction de la valeur de l'IMO et semblent 
normalement distribués. D'autre part, les résidus ne sont ni corrélés à la classe de texture, ni au taux 
de matière organique des échantillons. Ces résultats concordent avec ceux de Bartholomeus et al. 
(2008) et de Brown et al. (2006) qui ont démontré que les longueurs d'onde comprises dans le 
visible étaient sensibles à la matière organique, particulièrement autour de 550 nm. 
Relation observée entre l'indice de matière organique (MIO) 















Relation observée entre l'MO terrain en conditions 
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Figure 6: Relation observée entre l'indice de matière organique calculé en conditions sèches et le pourcentage de 
matière organique pour le volet laboratoire et terrain. 
8.1.2. Texture et couleur du sol 
Les tableaux 6 et 7 présentent respectivement les corrélations qui ont été établies entre les propriétés 
permanentes des échantillons de sols (laboratoire/terrain) et l'indice de couleur (ICO). Des indices 
spectraux développés par Escadafal et Huete (1993) ont aussi été simulés sur la base des mêmes 
observations aux fins de comparaison. Les valeurs obtenues en laboratoire (Tableau 6) ont montré 
que l'ICO était sensible à la fraction granulométrique du sol ((0,511 et |0,78|). Comme attendu, la 
normalisation de l'indice de matière organique avec la bande 7 (ICO) permet de diminuer l'effet de 
la matière organique (R2:-0.33) sur la réflectance du sol et d'isoler de manière plus précise la 
contribution de la texture avec l'indice de couleur (ICO). Cet indice est corrélé positivement avec la 
teneur en argile (0,77) et limon (0,67), mais négativement avec le pourcefttage de sable (-0,78). 
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L'ICOm, qui représente le rapport TM2/TM7, est corrélé avec la composition des particules solides 
(argile, limon, sable et MO) de même qu'avec les paramètres de couleur (saturation et valeur) tant 
en condition sèche (0,36 et 0,54) qu'humide (0,49 et 0,54). Or ces paramètres sont tous susceptibles 
d'influencer la couleur apparente du sol, ce qui correspond bien aux résultats attendus. Il est 
intéressant de constater que les indices de couleurs performent généralement mieux que les indices 
de Escadafal et al (1993) tant au niveau des paramètres de texture que du paramètre valeur. 
Cependant, il est surprenant de constater que le paramètre valeur simulé ne présente aucune 
corrélation avec le paramètre Valeur humide (0,14) ou Valeur sèche (0,12). C'est plutôt la variable 
Intensité qui ressort avec des coefficients variant entre 0,48 et 0,47. Il est possible que ces indices 
développés en milieu méditerranéen soient peu adaptés aux sols nord-américains. 
Tableau 6: Corrélations de Pearson observées entre les propriétés des cylindres de sol l'indice de couleur et les 
indices spectraux calculés à partir des données de laboratoire en condition sèche. 
Auteurs Indices Spectraux Argile Limon Sable MO1 SatHum2 SatSec3 VaIHum4 ValSec5 
Sylvain et ICO^6 0,512 0,63 -0,64 •0,44 0,49 0,36 0,54 0,54 
al. 2010 ICO 0,77 0,67 -0,78 -0,33 0,37 0,21 0,53 0,56 
Escadafal J"""*c0,*ur 
u . Intensité et Huete, 
1993 
Saturation 

















-0,32 -0,33 0,36 -0,22 0,56 0,57 0,02 0,00 
1 % matière organique,2 Saturation mesurée en condition hunide,3 Saturation mesurée en condition sèche, 4 Valeur mesuiée en condition humide,5 
Valeur mesurée en condition sèche,6 Indice de couleur modifié. 
* R : |0,0;0,39|,|0,0;0,39|, |0,6;1,0| 
Les indices calculés à partir des réflectances mesurées sur le terrain, bien que moins probants pour 
l'ICO, performent également bien (Tableau 7). En effet, l'ICO est toujours faiblement corrélé avec 
la matière organique (-0,35), et les corrélations observées avec les pourcentages d'argile (0,38), de 
limon (0,26) et de sable (0,35) diminuent aussi. Néanmoins, l'ICO est bien corrélé avec les 
paramètres de couleur intensité et valeur en condition humides (0,67 et -0,55) et plus faiblement en 
condition sèche (0,34 et 0,48). L'ICOm semble au contraire bien performé sur l'ensemble des 
variables à l'exception de la variable limon (0,32). La baisse de corrélation observée au niveau des 
propriétés texturales pour l'ICO peut s'expliquer par l'effet de l'humidité du sol au moment de 
l'acquisition des données. En effet, les mesures prisent avec la sonde Thetaprobe montrent que 
l'humidité volumétrique moyenne s'élevait à 16 % au moment de l'acquisition des données. Or, 
l'humidité est susceptible de nuire à cette caractérisation en influençant la réflectance (Toulios et al, 
1998). C'est d'ailleurs ce qui pourrait expliquer pourquoi l'ICOm performe mieux que l'ICO dans 
l'expression de la texture, puisque le poids relativement plus important de la de la bande 7, sensible 
à l'humidité, permet de mieux pondérer l'influence de cette dernière. Les ICO's performent mieux 
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que ceux de la littérature en ce qui concerne les paramètres de texture (2/3) et la matière organique. 
Ils perforaient généralement mieux aussi pour les paramètres de valeur et de saturation, peu importe 
leurs conditions d'humidité. 
Tableau 7 : Corrélations de Pearson observées entre les propriétés des cylindres de sol, l'indice de couleur et les 
indices spectraux de la littérature calculés à partir des données de terrain en condition d'humidité variables1. 
Auteurs Indices Spectraux Argile Limon Sable MO1 SatHum2 SatSec3 ValHum4 ValSec5 
Sylvain et iccC 0,60 0,32 -0,49 -0,58 0,63 0,54 0,41 0,46 























Saturation -0,20 -0,17 021 -020 0,57 0,24 0,56 0,11 
1 % matière organique,2 Saturation mesurée en condition humide,3 Saturation mesurée en condition sèche,4 Valeur mesurée en condition humide,5 
Valeur mesurée en condition sèche,6 Indice de couleur modifié. 
z R : |0,0:0,391,10,0:0,39|, |0,6;1,0|. 
La Figure 7 illustre le pouvoir discriminant que procure l'ICO et l'IMO, simulés en laboratoire, pour 
discriminer les groupes de texture. Bien qu'imparfait, il semble que le domaine de valeurs occupé 
par les textures plus fines (4-5) soit bien délimité de celui occupé des textures grossières (1-2) et des 
sols organiques (41). De plus, les valeurs moyennes de l'ICO présentent un gradient qui respecte 
celui des textures. 
Distribution des valeurs des indices ICOm 
0.7-
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H Modérée fine 
Il Moyenne 
^1 Organique 
^1 Très grossière 
1 Les valeurs Argile, Limon, Sable, SatSec et ValSec ont été calculées avec les données du mois de mai (condition sèche), alors que 
les données SatHum et ValHum ont été calculées avec les données du mois de juin (condition humide). 
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Figure 7: Valeur des indices de matière organique (IMO) et de l'indice de couleur modifié (ICOm) en fonction 
des groupes de texture (GTEX) caractérisés en laboratoire. 
8.1.3. Humidité du sol 
La Figure 8 illustre la relation entre les indices de brillance normalisés calculés avec la bande 7 
(IFL) du satellite Landsat (IBN7 et IBN7c) et l'humidité volumétrique pour les mesures prises en 
laboratoire (Figures 8a et 8b) et sur le terrain (Figures 8c et 8d). 
Relation observée entre l'indice de brillance normalisé 
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8a) Indice de brillance normalisé, laboratoire. 8b) Indice de brillance normalisé corrigé, laboratoire. 
Relation observée entre l'indice de brillance normalisé terrain 
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8c) Indice de brillance normalisé, terrain. 8d) Indice de brillance normalisé corrigé, terrain. 
Figure 8: Relation entre l'humidité des sols, l'indice de brillance normalisé et l'indice de brillance normalisé 
corrigé pour des mesures de réflectance prises en laboratoire et sur le terrain. 
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Sous conditions contrôlées, les indices présentent une forte relation linéaire, positive et significative 
(/KO,001) avec le taux d'humidité volumétrique (R2 de 0,81 et 0,79) et une erreur moyenne peu 
élevée (RMS de 6,1 % et 5,6). L'IBN7 présente une plus grande imprécision en conditions de faible 
humidité. Ces résultats concordent avec ceux de Lobell et Asner (2002). Ces auteurs ont soulevé le 
problème de confusion qui existe entre l'humidité et les propriétés des sols pour les sols dont le 
contenu en eau était sous les 20 %. Notons également que les trois sites qui s'écartent fortement de 
la courbe pourraient présentent une humidité volumétrique inférieure à 15% alors que l'humidité 
volumétrique moyenne était près de 24% (± 5 %). Une forte proportion de fragments grossiers (< 2 
mm) en surface pourrait expliquer laisse entendre qu'il y aurait pu avoir un biais lors de l'esimtation 
de l'humidité volumétrique. En effet, la présence de roche, lorsqu'elles entrent en contact avec les 
tiges, est un biais reconnu par le fabricant qui peut entraîner une sous-estimation des valeurs 
d'humidité. 
D'autre part, il faut souligner le fait que les sols organiques présentent une pente égale et un 
intercepte 2 fois plus élevé que celui des sols minéraux (Humidité vs IBN7c). Ce comportement 
pourrait s'expliquer par le fait que l'infrarouge lointain présente une sensibilité limitée à la matière 
organique. La présence de la matière organique en saturant ainsi le signal diminue la sensibilité à 
l'humidité. À cet égard, on observe que la correction de l'IBN7 avec l'ICOm a permis d'éliminer 
l'effet de la matière organique sur l'estimation de l'humidité et de diminuer légèrement l'erreur 
d'estimation de l'humidité volumétrique (6%). La correction de PIBN7 avec l'ICOm a également 
permis de conserver une relation linéaire (0,79) entre l'IBN7c et l'humidité, et ce, sur l'ensemble 
des valeurs d'humidité mesurée en laboratoire (Figure 8b). Ceci peut s'expliquer par le fait que la 
bande TM2 permet de quantifier l'effet de la matière organique et ajuster l'estimation de l'humidité 
en fonction du taux de matière organique présent dans chaque échantillon (organique ou minéral). 
Ces résultats constituent d'ailleurs un avancement important par rapport aux travaux de Weidong et 
al. (2002; 2003) pour la prédiction de l'humidité volumétrique. 
Le rapport TM7/TM2 (ICOm) a démontré qu'il était sensible à la couleur et à la texture du sol 
(8.1.2). Ainsi, pour les sols de type minéral, l'IBN7c permettrait également de tenir en compte les 
variations de réflectance associées aux particularités des différents dépôts et de leur évolution. Dans 
le cas présent, l'estimation de l'humidité ne semble pas affecter par la texture de l'échantillon tel 
que soulevé par Weidong et al. (2002). 
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Enfin, la correction de TIBN7 terrain, bien que moins efficace qu'en laboratoire, permet aussi de 
recentrer les valeurs autour d'un axe central, de diminuer les valeurs aberrantes et de conserver une 
erreur statistique égale sur l'ensemble des valeurs d'humidité (Figure 8c). Retenons cependant qu'il 
est possible que la période d'acquisition, qui variait entre 8h00 et 17h00, ait pu influencer 
l'amplitude de l'erreur. En effet, des contraintes de temps nous ont obligés à acquérir des mesures 
de réflectance à l'extérieur de la période optimale d'acquisition (10h00-14h00). Le délai observé 
entre les premières et les dernières mesures a pu occasionner des variations dans les conditions 
d'éclairement susceptibles d'augmenter le bruit dans les mesures. 
8.2. Cartographie des propriétés physico-chimiques 
La cartographie des propriétés de surface a nécessité la mise en place de trois modèles de prédiction 
pour le groupe de texture de l'horizon A, le groupe de texture de l'horizon B et les conditions de 
drainage. Ces produits cartographiques ont été réalisés à partir de trois classifications pour le groupe 
de texture de l'horizon A (#10, #11 et #17), de deux classifications pour le groupe de texture de 
l'horizon B (#23 et #4) et de deux classifications pour le groupe de drainage (#2 et #8). La présente 
section se divise en deux parties qui permettront d'une part de décrire, évaluer et comprendre les 
modèles de prédiction développés et d'autre part, présenter et évaluer la cartographie réalisée à 
partir de ces modèles. 
8.2.1. Modèles de prédiction 
a. Groupe de texture horizon A 
Trois fonctions discriminantes ont été retenues pour cartographier le groupe de texture de l'horizon 
A. La superficie couverte par la cartographie (23,4 km2) représente 66,2 % du territoire agricole et 
55,1 % du territoire total. La probabilité d'appartenance, les valeurs moyennes, les coefficients 
standardisés, la proportion de variances expliquées et la matrice de confusion de chacune des 
classifications sont présentés à l'annexe 1. Les tableaux 8 à 11 présentent les résultats des analyses 
post-classification qui ont été calculées suite à l'analyse discriminante réalisée à partir des données 
d'entraînements. Le succès global des classifications varie entre 53,3 et 63,5 % et présente une 
grande variabilité d'un groupe à l'autre (Tableau 8). Le succès de la classification est meilleur pour 
les groupes comportant beaucoup d'échantillons, ce qui pourrait expliquer les faibles taux de succès 
observés dans les groupes 1 et 5. Par ailleurs, l'importance accordée au taux de succès du groupe de 
texture 5 doit être nuancée par le fait que celui-ci est peu présent en surface, voire absent. Les 
valeurs de lambda de Wilks observées pour les classifications #10 et #11 permettent de démontrer 
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que les groupes de texture peuvent être discriminés sur la base des indices spectraux. La 
classification #17 ne semble pas aussi performante (0,61) que les classifications #10 et #11 
puisqu'elle présente un faible taux de succès pour les classes 1,4 et 5. Ceci peut s'expliquer par le 
fait qu'elle utilise les données de deux années présentant peu de contraste en termes d'humidité 
(condition très humide dans les deux cas), alors que les classifications #10 et #11 utilisent des 
indices provenant d'une année sèche (1992). Ces résultats supportent l'hypothèse que les images 
prises sous différentes conditions d'humidité sont susceptibles d'apporter un pouvoir explicatif 
supplémentaire pour la caractérisation des propriétés permanentes. Il semble toutefois que le nombre 
de variables utilisées doit être pris en compte et pondéré en fonction du nombre de données 
d'entraînement disponibles. En effet, on observe une augmentation du succès de classification de la 
classe 5 dans la classification #11 qui semble lié au nombre d'échantillons présent dans le modèle 
d'entraînement (Annexe 1). En effet, en consultant les matrices de confusion de la classification 
l'annexe 2, il est possible de constater que l'augmentation du taux de succès observé dans la classe 5 
est accompagnée par une augmentation du nombre de sites d'entraînement qui passe de 3 à 16. À 
l'inverse, on observe une diminution du succès dans la classification #17 qui peut être associée à 
l'utilisation d'un seul indice de brillance normalisé (IBN72000), malgré l'utilisation d'un nombre 
équivalent de sites d'entraînement (16) dans la classe 5. 
Les tableaux 8 à 11 regroupent les coefficients de corrélations qui existent entre les indices 
spectraux utilisés et les fonctions discriminantes développées dans le cadre de la classification. Il est 
intéressant de constater que l'indice de couleur compose la première fonction discriminante dans les 
trois classifications. Ces résultats tendent à : 1- confirmer le pouvoir explicatif de l'ICO sur le 
groupe de texture de surface, 2- corroborer les résultats obtenus en laboratoire et 3- témoigner de 
son intérêt pour la cartographie de la texture de surface. Il est par ailleurs surprenant de constater 
que l'ICO calculé en conditions sèches (IC02000s) contribue moins à expliquer le groupe de texture 
en surface que les images prises en conditions humides. Les variations d'humidité qui perturbent le 
signal dans l'ICO semblent donc ajouter un complément d'information pouvant être liées au groupe 
de texture. Cette hypothèse pourrait également expliquer pourquoi l'indice de brillance normalisé 
qui n'a pas été corrigé de l'effet du sol apparaît dans plusieurs fonctions discriminantes. Notons 
aussi que le pouvoir explicatif de la classe de paysage (LSM) semble moins important que les 
indices spectraux bien que sa présence dans les classifications #10 et #11. Malgré cela, la présence 
de la variable classe de paysage permet d'améliorer la distinction entre les classes (lambda : 0,53) et 
de réduire les problèmes de classification #17 observés dans les classes 1,4 et 5. 
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Tableau 8: Succès de classification, valeur lambda du test de Wilks et pourcentage de variance expliquée par les diverses fonctions discriminantes (FD), 
utilisées pour cartographier le groupe de texture de l'horizon A avec les données d'entraînement. 
——^Texture A Succès de classification - méthode de validation croisée 'Jackknife" Lambda Variance (%) FD 
Classification^— 1 2 3 4 5 Total wilks 1 2 3 4 
#10 0,20 0,44 0,76 0,80 0,00 0,64 0,49*** 82,84 9,61 5,12 2,43 
#11 0,20 0,36 0,75 0,57 0,44 0,57 0,53"* 78,28 13,77 6,31 1,64 
#17 0,00 0,15 0,84 0,49 0,19 0,53 0,61*** 85,82 10,89 2,30 0,99 
' " p  <  0,001;**: 0,01; *0,05 
Tableau 9: Corrélations de Spearman observées entre les variables utilisées pour cartographier le groupe de texture de l'horizon A et les fonctions 
discriminantes de la classification #10. 
Fonctions 
discriminantes LSM IBN71992 IC02000S 
Variables 
IC01992 IBN72000 IM02000S IBN71990 
Valeurs 
singulières 
1 -0,15 -0,12 -0,19 -0,94 0,09 0,06 0,08 4,59 
2 0,03 0,10 -0,42 -0,23 -0,38 0,12 0,12 1,56 
3 0,52 -0,90 0,27 -0,19 0,01 0,32 -0,76 1,14 
4 0,58 0,21 -0,25 -0,02 0,33 0,52 0,03 0,79 
1 R : |0,0;0,39|,|0,0;0,39|, |0,6;1,0|. 
Tableau 10: Corrélations de Spearman observées entre les variables utilisées pour cartographier le groupe de texture de l'horizon A et les fonctions 
discriminantes de la classification #11. 
Fonctions Variables Valeurs 
discriminantes LSM IBN71992 IC02000S IC01992 IBN72000 IM02000S singulières 
1 0,00 -0,67 -0,37 -0,56 -0,36 0,19 4,92 
2 -0,31 0,30 0,16 -0,76 0,30 -0,11 2,06 
3 0,13 -0,31 0,75 0,06 0,60 -0,04 1,40 
4 0,58 0,05 0,15 0,04 -0,48 -0,74 0,71 
1 R : |0,0;0,39|,|0,0;0,39|, |0,6;1,0|. 
Tableau 11: Corrélations de Spearman observées entre les variables utilisées pour cartographier le groupe de texture de l'horizon A et les fonctions 
discriminantes de la classification #17. 
Fonctions Variables Valeurs 
discriminantes IBN72000 IC02000S IC02001 IBN72000 singulières 
1 0,80 0,38 -0,63 0,49 4,56 
2 0,48 -0,47 0,59 -0,48 1,62 
3 -0,31 0,75 0,50 0,33 0,75 
4 0,20 -0,28 0,10 0,65 0,49 
* R : |0,0;0,39|,|0,0;0,39|, |0,6;1,0| 
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Les corrélations répertoriées dans le Tableau 9 permettent d'interpréter les fonctions définies et 
utilisées par l'analyse discriminante pour la classification #10. L'axe 1 discrimine les sols en 
fonction de la couleur et la texture en conditions humides (IC01992), alors qu'à l'inverse l'axe 2 
discrimine les sols selon la couleur et la texture évaluées en conditions sèches (IC02000s). L'axe 3 
discrimine les sols selon leur taux d'humidité et de leur position (IBN71992). Enfin l'axe 4, évalue 
la propension d'un sol à se situer en bas de relief avec de la matière organique (IM02000s). 
b. Groupe de texture horizon B 
La cartographie du territoire pour le groupe de texture de l'horizon B a nécessité l'utilisation de 
deux classifications réalisées à partir de l'analyse discriminante. La superficie couverte (23,4 km ) 
représente 66,3 % du territoire agricole et 55,2 % du territoire total. Les résultats des analyses post-
classification sont présentés dans les tableaux 12 à 14. Il est également possible de consulter les 
résultats complets de l'analyse discriminante à l'annexe 2. Le Tableau 12 permet de constater que le 
succès global des classifications #23 et #4 est respectivement de 51,7 et 42,4 %. Les taux de succès 
observés dans les différents groupes de texture varient peu d'un groupe à l'autre à l'exception du 
groupe 3 dans la classification #4 (15,8 %). Ces faibles différences pourraient s'expliquer par le fait 
que les données d'entraînement étaient bien réparties à travers les groupes. La valeur lambda du test 
de Wilks montre que les groupes de texture peuvent être discriminés sur la base des indices 
spectraux, bien qu'il subsiste une certaine confusion (0,49). 
La classe d'altitude (ElevClass 0,63), l'IBN7c2001 (-0,57) et l'indice de couleur (IC02009 -0,49) 
expliquent 70 % de la variance entre les groupes (FD1). Le pouvoir explicatif de la classe 
d'élévation est peu surprenant puisqu'elle est directement en lien avec la distribution spatiale des 
dépôts de surface. Le pouvoir explicatif des IBN7c, qui exprime indirectement Pégouttement des 
sols, a également été mis à contribution par l'analyse discriminante pour prédire le groupe de texture 
de l'horizon B dans les deux classifications. Indirectement, il rendrait compte des groupes de texture 
en discriminant les sites en fonction de leur capacité à s'égoutter. L'apport de la variable ICO peut 
s'expliquer par le fait que la texture de surface est parfois corrélée au groupe de texture situé dans 
les horizons inférieurs. La classe de paysage (LSM) contribue dans les deux classifications bien que 
son apport soit limité dans la classification #23. En regardant le tableau 13, il est intéressant de 
constater que le pouvoir explicatif de la classe d'élévation (FD1) est supérieur à la variable classes 
de paysage (LSM) qui se retrouve reléguée dans la FD4 et la FD5. Rappelons toutefois que les 
classes de paysage ont été simplifiées aux fins de l'analyse discriminante. L'utilisation des 17 
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classes de paysage sous la forme de variables « dummy » pourraient certainement ajouter un 
complément d'information. 
Les corrélations répertoriées dans le Tableau 9 permettent d'interpréter les fonctions définies et 
utilisées par l'analyse discriminante pour la classification #10. L'analyse de la FD1 nous permet de 
constater qu'elle discrimine les sols grossiers (IC02009), situés en hauteur (ElevClass) ayant un 
faible taux d'humidité (IBN7c2001), alors que les sols de texture fine auront de plus fortes valeurs 
dans la FD2 (IC02009). À cet effet, il est possible d'observer une relation négative entre la FD1 et 
les indices de couleurs alors que cette relation est positive pour la FD2. La FD 3 permet de 
discriminer des sols situés dans des dépressions, avec beaucoup de matière organique et un taux 
d'humidité élevé alors que les conditions globales sont sèches (tel qu'observée en 2000). Enfin, 
l'axe 4 répartit les sols le long de son axe en fonction de sa tendance à être bas dans le paysage et à 
présenter une texture fine. Inversement, il est possible de constater la classification #4 est plutôt 
dominé par le pouvoir explicatif des indices de brillance normalisés. En effet, il semble que le 
pouvoir explicatif des IBN7 calculé pour l'année 2000, 2001 et 2002 discrimine bien les groupes de 
texture (Wilks : 0,49). Fait intéressant ces images ont toutes été prises en condition humide (Tableau 
5). Ce constat supporte encore une fois l'hypothèse qu'un indice d'égouttement des sols permet 
indirectement de caractériser les propriétés permanentes des sols. 
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Tableau 12: Succès de classification, valeur lambda du test de Wilks et pourcentage de variance expliquée par les diverses fonctions discriminantes (FD), 
utilisées pour cartographier le groupe de texture de l'horizon B avec les données d'entraînement. 
Jjgxture B Succès de classification - méthode de validation croisée "Jackknife" Lambda Variance expliquée (%) 
Classification — 1 2 3 4 5 6 Total wilks 1 2 3 4 5 
#23 0,69 0,48 0,39 0,61 0,38 0,40 0,52 0,49*** 69,85 14,22 9,42 4,38 2,14 
#4 0,67 0,35 0,16 0,48 0,32 0,48 0,42 0,49*** 79,31 10,96 5,92 2,95 0,86 
***p< 0,001;": 0,01; *0,05 
Tableau 13: Corrélations de Spearman observées entre les variables utilisées pour cartographier le groupe de texture de l'horizon B et les fonctions 
discriminantes de la classification #23. 
Fonctions Variables Valeurs 
discriminantes LSM ElevCiass IM02000s IC02000S IC02009 IBN7C2001 IBN7c2000 IBN7c2002 singulières 
1 -0,16 0,63 0,02 -0,13 -0,49 -0,57 0,02 0,09 5,05 
2 0,11 0,38 0,13 0,06 0,45 -0,14 0,07 0,13 2,28 
3 -0,28 -0,51 0,41 0,34 -0,53 0,13 0,46 0,42 1,86 
4 0,64 -0,13 -0,06 0,46 -0,01 -0,22 0,15 0,20 1,27 
5 0,40 -0,10 0,07 0,29 -0,10 -0,03 0,37 0,05 0,88 
1 R : |0,0;0,39|,|0,0;0,39|. |0,6;1,0| 
Tableau 14: Corrélations de Spearman observées entre les variables utilisées pour cartographier le groupe de texture de l'horizon B et les fonctions 
discriminantes de la classification #4. 
Fonctions Variables Valeurs 
discriminantes LSM IBN72001 IBN72000 IBN72002 IC02000S singulières 
1 0,07 0,74 0,38 0,32 0,38 3,89 
2 -0,55 0,05 0,71 0,46 0,47 1,45 
3 0,58 -0,56 0,14 -0,37 0,71 1,06 
4 0,19 0,22 -0,27 0,45 -0,11 0,75 
5 0,54 -0,02 0,46 -0,10 -0,13 0,40 
2 R : |0,0;0,39|,|0,0;0,39|, |0,6;1,0|. 
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c. Conditions de drainage 
Deux modèles de prédiction ont été constitués pour cartographier les conditions de drainage sur le 
territoire du bassin Ewing. La superficie couverte (23,4 km2) représente 67,7 % du territoire agricole 
et 70.7 % du territoire total. Les résultats complets de l'analyse discriminante peuvent être consultés 
à l'annexe 4. Le Tableau 15 montre que le succès global des classifications est respectivement de 
76,0 % et 73,4 % pour les classifications #2 et #8. 
La classification #2 présente un succès relativement élevé dans toutes les classes de drainage qui 
varie entre 40 et 100 % alors que la classification #8 présente des succès limités dans les classes 4, 5 
et 7. Les piètres résultats de la classification #8 peuvent s'expliquer par le fait que le degré de 
confusion entre les groupes de texture est plus grand que dans la classification #2. Cette hypothèse 
est supportée par la valeur du Lambda de Wilks qui est de 0,54 pour la classification #8 et de 0,44 
pour la classification #2. Aussi, la classe 6, qui représente les conditions de drainage les plus 
fréquentes sur le territoire québécois, est cartographiée avec un succès de 84,0 et 89,3 %. Les 
tableaux 15 et 16 regroupent les corrélations observées entre les variables utilisées et les fonctions 
discriminantes calculées par l'analyse discriminante. D'une part, il est intéressant de constater que 
les indices de couleur (ICO1992 et IC02000h) expliquent 71 % de la variance observée, alors que 
l'indice de brillance normalisé de2000 (-0,62), et la classe de paysage (-0,42) en expliquent près de 
24 % dans la classification #2. Il est possible de dégager les mêmes tendances à l'intérieur de la 
classification #8, puisque les conditions de drainage 
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Tableau 15: Succès de classification, valeur lambda du test de Wilks et pourcentage de variance expliquée par les diverses fonctions discriminantes (FD), 
utilisées pour cartographier les conditions de drainage avec les données d'entraînement. 
—^Drainage Succès de classification - méthode de validation croisée "Jacknife" Lambda Variance expliquée (%) 
Classification^--^ 3 4 5 6 7 Total Wilks 1 2 3 4 
2 - 0,40 0,61 0,84 1,00 0,76 0,44** 71,24 23,59 5,17 -
8 1,00 0,17 0,33 0,89 0,33 0,73 0,54*" 60,29 20,91 12,29 6,51 
***p< 0,001;": 0,01; * 0,05 
Tableau 16: Corrélations de Spearman observées entre les variables utilisées pour cartographier les conditions de drainage et les fonctions discriminantes de la 
classification #2. 
Fonctions Variables Valeurs 
discriminantes LSM IBN7C1990 IBN7C2000 IBN7C2001 IBN7c2002 IC02000h IC02000S IC02001 IC02002 IC01992 singulières 
1 0,49 0,32 0,06 0,59 0,19 0,41 0,23 -0,01 0,18 0,64 4,24 
2 -0,42 -0,15 -0,62 0,02 -0,07 -0,25 -0,30 0,28 0,26 0,33 2,44 
3 0,60 0,15 -0,02 -0,38 0,27 -0,17 -0,11 -0,25 -0,31 -0,39 1,14 
2 R : |0,0;0,39|,|0,0;0,39|, |0,6;1,0|. 
Tableau 17: Corrélations de Spearman observées entre les variables utilisées pour cartographier les conditions de drainage et les fonctions discriminantes de la 
classification #8. 
Fonctions Variables 
discriminantes LSM IBN72000 IBN72001 IBN72002 IC02000s IC02000h IC02001 IC02002 IM02001 IM02000S IM02000h IM02002 
1 0,30 0,46 0,44 0,06 0,56 0,46 -0,39 0,11 -0,18 0,06 -0,03 0,13 
2 0,21 0,20 0,41 0,47 -0,51 -0,22 -0,09 0,28 0,07 0,19 -0,37 0,14 
3 0,38 0,08 -0,10 -0,06 -0,12 -0,09 -0,35 -0,57 -0,04 0,31 0,16 0,13 
4 0,51 0,13 -0,58 -0,60 0,14 -0,08 0,40 0,08 0,59 0,42 0,54 0,03 
' R : |0,0;0,39|,|0,0;0,39|, |0,6;1,0|. 
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sont expliquées en bonne partie par trois indices de couleur (IC02000s, IC02000h et IC02001) et 
deux indices de brillance (IBN72000 et IBN72001). 
Ces résultats supporte manifestement la preuve que les indices spectraux permettent de caractériser 
les conditions de drainage. En effet, les corrélations observées avec l'ICO démontrent que le 
drainage est une propriété corrélée avec le matériel parental en place. Les indices de brillance 
normalisés traduiraient les différences physiques à l'intérieur d'un même matériel (ex : 
perméabilité) alors que la classe de paysage révélerait les variations associées à l'évolution du 
matériel parental sous l'influence des conditions climatiques et de sa dispersion dans l'espace. Les 
images prises en conditions printanières représentent un outil de prédilection pour caractériser les 
propriétés d'égouttement des sols. Néanmoins, il semble que les images captées en conditions 
humides doivent être privilégiées au détriment des images prises en conditions sèches pour 
caractériser les conditions de drainage, puisque les images captées en conditions sèches ont une 
faible représentation, voire nulle, à l'intérieur des modèles de prédiction (1990 et 1992). 
L'utilisation d'indices spectraux multidates, qui permettent de caractériser l'état d'égouttement des 
sols à différents moments (IBN7c2001, IBN7c2000, IBN7cl992), semble améliorer le succès de 
prédiction de la classe de drainage. L'utilisation des indices de matière organique ne permet pas 
d'améliorer la classification et semble même ajouter une certaine confusion dans la classification #8. 
L'interprétation du Tableau 16 permet de constater que la FD1 répartit les sols sur l'axe selon leur 
position topographique, leur taux d'humide et leurs textures. Les valeurs élevées sont associées aux 
sols qui se situent dans des zones basses, humides et de textures plus fines alors que l'axe 2 favorise 
les sols hauts (LSM) et plus secs observés en 2000. L'omniprésence de la variable classe de paysage 
permet de nouveau de confirmer la pertinence de complémenter le pouvoir explicatif de 
l'information spectrale et de la topographie pour caractériser les conditions de drainage des sols. 
8.2.2. Prédiction spatiale des propriétés des sols 
La 
Figure 9Figure 9 présente les cartes produites à partir de l'analyse discriminante pour trois 
propriétés des sols dans le bassin versant du ruisseau Ewing : a) le groupe de texture de l'horizon A, 
b) le groupe de texture de l'horizon B, et c) les conditions de drainage. La valeur du pixel représente 
le groupe pour lequel la probabilité d'appartenance était la plus forte pour un site donné. Figure 9a 
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A Hydro ligne 
1000 Hydro surface 
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Statistiques de validation 
Tableau 1$ : Résultats de l'analyse de variance réalisée sur les groupes de texture 
à partir des données de validation pour l'horizon A et l'horizon B pour le sable, 
le limon et l'argile. 
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HorizonB Croupe de texture (n=64) 
Valeur ti 2 3 4 5 6 
moyenne n =23 n-4 n=3 It~ 10 n=7 n=17 
% sable 70,17 a' 63.00 a 58,33 a 29.00 bc 35.43 h 26,12 b 
% limon' 14,35 a 19,75 ab 20,67 ab 36.70 c 29,00 bd 35 cd 
% argile 15,48 a 17,25 a 21,00 ab 34.30 bc 35.57 e 38,88 b 
'• r. Très grossière. 2 Grossière, 3: Modérée. 4: Modérée fine. S: fine, $ Très fine. 
' : Les groupes de texture priseront des lettres différentes sur une même ligne sont serificstivefTwnl afférents selon te test de 
Tufcey (p* 0,000). 
*; Variable signfïcaljve (p< 0.001 ) 
Tableau 19: Succès (%) de classification calculés avec les données de validation 
pour les groupes de texture de l'horizon A et de l'horizon B et la classe de drainage. 
Horizon A (R' : 0,38) 
Groupe de texture 
2 3 4 5 Total 
Critères d'évavluation n=3 n=?i 51=110 n=65 n=23 252 
Précision exacte 33 53 55 58 48 55 
±1 classe 33 96 90 92 86 91 
Erreur 
Commission 91 51 40 45 48 46 
1: Très grossière. 1 Grossière, 3: Modérée, 4: Modérée fine. 6: fine. 6 Très fine. 
) Horizon B (R : 0,49) Groupe de texture 
r 3 4 6 Total 
Critères d'évavluation n=34 n-33 n=l8 n*51 ÏF17 n=22 164 
Précision exacte 47 59 44 39 41 55 46 
±1 classe 88 77 78 69 82 77 77 
Erreur Commission 20 68 64 39 70 54 32 
i Très grosbère. 1 &o«èr«. 3 Modérée. 4 Modérée fine. 5 '««. 6 Très fine 
) Drainage (R1 :0,41) 
Classe de drainage 
3 4 5 6 7 Total 
Critères d'évaluation n»2 it*8 rr*34 n-155 n=9 208 
Précision cxacK 0 13 44 86 33 74 
il classe 0 50 100 91 100 90 
Erreur Commission 0 67 53 18 70 26 
: 3: Ben drainé, 4: Modérément bien drainé. 5: Imparfaitement bien drainé. 6 Mai drainé. 7; très mal drainé 
Qautâcaticn « cartographie réalisé par : 
Jean-Dan* Sylvain. 2010. 
Université de Shertrooke. Québec. 
Avec la participation de . 
Institut de recherche et dévefoppement en agroenvirowernert 
Agriculture et Agraafimertaire Canada 
Le réseau Logiag 
Groupe do texture 
H Très grossière 
•I Grossière 
CH Moyenne 
M Modérée fine 
H Très fine 
Groupe de texture 







H Très mal drainé 
H Mal drainé 
H Imparfaitement drainé 
I I Modéré-bien drainé 
•I Bien drainé 
a) Groupe de texture horizon A b) Groupe de texture horizon B c) Condition de drainage du sol 
Figare 9: Carte de prédictions des propriété) des sols pour le gronpe de texture de l'horizon A (a), l'horizon B (b) et le groupe de drainage (c) et statistiques de validation pour la classification des sols gui du bassin versant du ruisseau Ewing. Les portions de 
l'orthophotos représentent les parties non cartographiées. 
65 
Une analyse visuelle de la Figure 9Figure 9 permet de constater que la partie Est du bassin est 
dominée par un matériel plus fin alors que la partie ouest est caractérisée par la présence d'un 
matériel plus grossier. La Figure 9b montre que les textures plus lourdes dominent majoritairement 
l'horizon B dans les parties sud et est du bassin, alors que les fractions grossières sont confinées à 
deux îlots situés dans la partie ouest. La distribution spatiale des groupes de textures présentés sur 
les Figure 9b correspond bien aux observations de terrain et aux caractéristiques texturales révélées 
par les unités cartographiques de la carte pédologique (Figure 2). D'autre part, on remarque que les 
conditions de drainage sont généralement mauvaises dans la plupart des secteurs de ce bassin 
versant (Figure 9c). 
L'analyse de variance réalisée à partir des données de laboratoire démontre que les groupes de 
texture (horizon A et B) prédits présentent des différences significatives en termes de proportion de 
sable, de limon et d'argile (Tableau 17). Les moyennes d'argile et de sable présentent un gradient 
qui est cohérent avec les groupes prédits. À titre d'exemple, les groupes de texture plus fine 
présentent une forte proportion d'argile (A5 : 34,2 %; Bô : 38,9 %) et une faible proportion de sable 
(A5: 12,8%; B6 : 26,1 %) alors que la relation inverse peut-être observée pour les groupes de 
texture plus grossière. La proportion de limon tend également à s'accroître avec la présence de 
textures fines. 
Les succès de la classification globale des cartes produites pour le groupe de texture de l'horizon A, 
le groupe de texture de l'horizon B et les conditions de drainage sont respectivement de 55, 46 et 
74 % (Tableau 18). Ce succès s'accroît à 91, 77 et 90 % si l'on tient compte des valeurs prédites 
s'écartant d'un groupe. L'algorithme développé pour le groupe de texture de l'horizon A (46 %) 
semble se commettre de façon plus importante que les modèles utilisés pour la prédiction du groupe 
du groupe de texture de l'horizon B (32 %) et du groupe de drainage (26 %). Ceci peut être attribué 
aux conditions de surface modifiées par l'activité anthropique et végétale qui peut créer un bruit 
susceptible d'interférer avec la texture de surface. Les erreurs d'omission et de commission 
observées dans la prédiction des conditions de drainage semblent liées à la sous représentation des 
groupes de drainage 3, 4 et 7 par rapport aux groupes 5 et 6. Enfin, l'interprétation du coefficient de 
détermination obtenu entre les classes observées et prédites indique que les classifications réalisées 
par l'analyse discriminante ont permis d'expliquer entre 38 et 49 % de la variance observée dans les 
différentes propriétés. 
9. Portée et limitations 
Cette étude a permis de démontrer les relations quantitatives qui existent entre la réflectance 
mesurée dans le spectre (450-2400 nm) et trois propriétés de sols. Des mesures de réflectance prises 
en conditions sèches ont permis de quantifier l'effet des propriétés permanentes du sol pour isoler le 
gradient d'humidité. À notre connaissance, cette approche innove au sens où elle met à profit les 
bandes spectrales utilisées par la plupart des capteurs satellitaires. De plus, la méthode a démontré 
une robustesse en présentant une grande précision sur une gamme importante d'humidité 
volumétrique sans égard à la texture de surface observée. Les mesures radiométriques ont également 
permis de dériver un indice spectral sensible à la quantité de matière organique présente dans le sol. 
Les relations établies en laboratoire ont également pu être validées en conditions non contrôlées par 
l'entremise de mesures de réflectance collectées au champ, et ce, avec une précision similaire. 
Les indices spectraux développés dans cette étude ont été appliqués sur des images satellitaires dans 
le but de produire une cartographie de trois propriétés de surface du sol à l'échelle du territoire. Il est 
intéressant de constater que la combinaison des indices spectraux multidates permet de révéler la 
répartition spatiale du sable, du limon, de l'argile et des conditions de drainage du sol. Une partie de 
l'erreur observée peut être attribuée aux différences d'échelle qui existent entre les données 
d'entraînement et les images satellitaires. D'autre part, les données d'entraînement utilisées 
proviennent d'une caractérisation manuelle qui comporte une part d'erreur, particulièrement en ce 
qui concerne les données texturales. Avec les données disponibles, il est difficile de savoir si ce 
biais est associé à la résolution spatiale, aux données d'entraînement ou aux modèles de prédiction. 
À cet égard, les modèles de prédiction semblent sensibles à la distribution des données 
d'entraînement. L'erreur observée serait plus grande pour les groupes comprenant peu d'individus. 
Aussi, il est intéressant de constater qu'il existe une cohérence entre les propriétés décrites même si 
les variables explicatives utilisées sont différentes. Ce point soulève par ailleurs l'intérêt que 
présente les données multitemporelles qui témoignent de conditions d'humidité variables. 
L'approche de cartographie proposée est novatrice par rapport aux méthodes traditionnelles 
puisqu'elle optimise les efforts déployés pour la cartographie des sols en diminuant le temps de 
réalisation tout en fournissant un produit spatialement continu. Cependant, retenons que l'évaluation 
des propriétés de surface par l'entremise des données de réflectance est uniquement applicable aux 
zones où les sols sont à nu. L'application qui en a été faite dans le présent projet montre qu'il a été 
possible de cartographier entre 66 et 70 % du territoire agricole. D'autre part, rappelons que cette 
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méthode requiert la disponibilité des données d'observations ponctuelles (profils morphologiques) 
pour le territoire à l'étude pour des fins d'entraînement. Dans un contexte d'application 
opérationnel, la méthode présente deux principaux problèmes de réalisations techniques, soit 
l'optimisation du choix des variables et des classifications, de même qu'une couverture est limitée 
aux zones de sols nus. 
10. Conclusions et perspectives 
Les résultats de cette étude ont permis de confirmer l'intérêt que présentent les données de 
réflectance multitemporelles mesurées sur sols nus pour caractériser les propriétés permanentes et 
non permanentes des sols. Des mesures de réflectance captées en laboratoire ont permis de créer 
trois nouveaux indices spectraux reposant sur les bandes du capteur ETM+ du satellite Landsat 7. 
Ces indices ont permis d'isoler la contribution de la couleur, de la texture, de la matière organique et 
de l'humidité dans les valeurs de réflectance. 
Un indice spectral normalisé (IBN7), sensible aux conditions d'humidité (R ± 0,80), a été créé en 
combinant l'information spectrale provenant de mesures humides et de mesures sèches dans 
l'infrarouge lointain. Un deuxième indice reposant sur l'information spectrale mesurée dans la 
bande verte a été créé et corrélé avec le taux de matière organique (R2 > 0,80). Un troisième indice, 
combinant l'information spectrale de l'infrarouge lointain et de la bande verte, s'est montré sensible 
à la couleur et la texture du sol. L'ajout de la bande verte à l'IBN7 a permis de corriger les faiblesses 
de ce dernier lorsque l'humidité est inférieure à 20 % (IBN7c). 
La combinaison de l'IBN7c, de l'indice de couleur (ICO) et de l'indice de matière organique (IMO) 
a permis de discriminer, avec une précision satisfaisante, les conditions de drainage ainsi que le 
groupe de texture de l'horizon A et de l'horizon B. Les taux de succès obtenus pour ces trois 
propriétés sont respectivement de 74, 55 et 46 %. Ces relations ont été validées par l'entremise 
d'une campagne de terrain qui a permis de confirmer l'efficacité de ces indices avec des mesures 
captées in situ. Les pouvoirs explicatifs de ces indices ont été mis à contribution par l'entremise 
d'une analyse discriminante reposant sur l'information provenant des données morphologiques de 
sols pour produire et valider trois cartographies de propriétés de sol. 
Des travaux supplémentaires seront nécessaires pour évaluer la robustesse et le domaine 
d'application de la méthode puisque l'étude a été réalisée sur un secteur plutôt limité (42,4 km ) et 
dans un contexte géomorphologique peu diversifié. Il apparaît essentiel de considérer les processus 
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dominant la pédogénèse (ex. : drainage et matériel parental) avant de débuter puisqu'ils permettront 
d'identifier les indices spectraux appropriés. Le domaine d'application de la méthode est limité aux 
sols nus. Dans un contexte de cartographie, cet aspect peut représenter une sérieuse limitation dans 
les régions où le paysage est dominé par les prairies et les pâturages. Il serait intéressant à cet égard 
de réaliser une méthode d'extrapolation reposant sur l'utilisation du NDVI en parcelle sous prairies 
puisqu'au cours des travaux, il a été possible d'observer une continuité spatiale entre les valeurs de 
NDVI et les valeurs de l'indice de brillance. 
D'un point de vue technique, il serait souhaitable d'optimiser la sélection des variables et des 
classifications retenues dans l'expression des propriétés du sol. En effet, les combinaisons de « n » 
variables pour décrire les propriétés sont très nombreuses (n""1). Pour contourner ce problème, il est 
proposé de développer un algorithme permettant d'établir par méthode séquentielle l'ensemble des 
modèles possibles, puis de les ordonner sur la base de paramètres statistiques, tels que le lambda de 
Wilk ou le succès de classification (global et intragroupe). La production de la cartographie 
complète, pourrait ensuite être réalisée en sélectionnant les modèles les plus performants (ordre 
croissant) pour les agencer de manière à couvrir une plus grande proportion du territoire. Ainsi, il 
serait possible de rendre la méthode plus objective, d'améliorer le succès de classification et de 
diminuer le temps de traitement. 
La méthode présentée constitue une nouvelle approche de cartographie en mesure de supporter la 
mise à jour des cartes de sols au Québec. Elle est reproductible, peu coûteuse et peut compter sur 
une banque d'images multitemporelles gratuites couvrant un large territoire. Elle permet une 
caractérisation fine des propriétés permanentes du sol à l'aide de bandes multispectrales communes 
à la plupart des capteurs commerciaux. Les cartes produites à partir de cette méthode pourront ainsi 
appuyer les producteurs et leurs conseillers agricoles dans la gestion localisée des sols et des 
cultures. Le diagnostic de l'égouttement des terres de même que la modulation des apports de chaux, 
des amendements organiques et des fertilisants minéraux sont autant de moyens efficaces de 
concilier la productivité des systèmes de productions végétales avec la prévention de la pollution 
diffuse des eaux de surface et souterraine. 
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Annexe 1 - Résultats détaillés de l'analyse discriminante pour les trois classifications utilisées (10,11 et 17) dans le cadre de la cartographie du groupe de 
texture du l'horizon A dans le bassin versant du ruisseau Ewing. 
Classification #10 - Horizon A 
I Probabilités d'appartenance d'un pixel à chaque groupe 
Groupes 
1 2 3 4 5 
Probabilités 0,05 0,26 0,40 0,26 0,03 
Valeurs moyennes des indices par groupe 
Texture A LSM IBN71992 IC02000S IC01992 IBN72000 IM02000s IBN71990 
1 1,80 0,01 0,48 0,62 0,02 0,01 0,01 
2 2,12 0,00 0,55 0,67 0,03 0,01 0,00 
3 2,21 0,01 0,54 0,70 0,03 0,01 0,00 
4 2,32 0,01 0,56 0,77 0,02 0,01 0,00 
5 1,67 0,01 0,58 0,78 0,03 0,01 0,01 
Coefficients standardisés de l'analyse discriminante 
Fonctions discriminante utilisées 
Variables 1,00 2,00 3,00 4,00 
LSM 0,01 -0,37 0,35 0,94 
IBN71992 -17,49 139,83 138,88 107,73 
IC02000S -8,88 18,93 -4,37 -5,86 
IC01992 -18,97 -7,03 1,97 -1,33 
IBN72000 111,24 -290,51 0,09 70,55 
IM02000S -234,02 557,64 -18,09 15,64 
IBN71990 -30,73 49,43 -21,05 -60,64 
Proportion de variance expliquée par chacune des fonctions discriminantes 
Fonctions discriminantes 
1 2 3 4 
Variance 0,83 0,10 0,05 0,02 
Matrice de confusion 
Groupes 1p 2 3 4 5 
1r 1 2 2 0 0 
2 0 11 13 1 0 
3 0 4 29 5 0 
4 0 1 4 20 0 
5 0 0 2 1 0 
p : valeurs prédites, ' : valeurs réelles 
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Classification #11 - Horizon A 
Probabilités d'appartenance d'un pixel à chaque groupe 
Groupe 
1 2 3 4 5 
Probabilités 0,03 0,19 0,37 0,30 0,11 
Valeurs moyennes des indices par groupe 
Texture A LSM IBN71992 IC02000S IC01992 IBN72000 IM02000S 
1 1,80 0,01 0,48 0,62 0,02 0,01 
2 2,21 0,00 0,54 0,67 0,03 0,01 
3 2,11 0,01 0,54 0,70 0,03 0,01 
4 2,23 0,01 0,56 0,74 0,03 0,01 
5 2,00 0,02 0,61 0,72 0,04 0,01 
Coefficients standardisés de l'analyse discriminante 
Fonctions discriminante utilisées 
Variables 1 2 3 4 
LSM 0,03 -0,30 0,23 0,93 
IBN71992 -199,08 83,30 -149,13 6,96 
IC02000S -15,56 7,46 -6,91 1,48 
IC01992 -6,31 -15,88 3,71 -3,75 
IBN72000 99,69 -32,47 191,86 -23,90 
IM02000S -271,72 37,17 -332,90 -163,56 
Proportion de variance expliquée par chacune des fonctions discriminantes 
Fonctions discriminantes 
1 2 3 4 
Variance 0,78 0,14 0,06 0,02 
Matrice de confusion 
Groupes 1p 2 3 4 5 
1r 1 1 3 0 0 
2 0 10 16 2 0 
3 1 3 41 9 1 
4 0 0 13 25 6 
5 0 0 2 7 7 
p: valeurs prédites, ' : valeurs réelles 
Classification # 17 - Horizon A 
I Probabilités d'appartenance d'un pixel à chaque groupe 
Variance 
Groupe 
1 2 3 4 5 
0,03 0,16 0,41 0,31 0,10 
Valeurs moyennes des indices par groupe 






0,01 0,48 0,49 0,02 
0,00 0,54 0,50 0,03 
0,01 0,56 0,30 0,03 
0,01 0,56 0,32 0,03 
0,02 0,61 0,10 0,04 
Coefficients standardisés de l'analyse discriminante 
Variables 
Fonctions discriminante utilisées 





98,63 82,82 7,69 -4,65 
6,97 0,01 9,03 -8,81 
-1,16 2,93 2,82 1,43 
1,29 -41,55 22,21 128,74 
Proportion de variance expliquée par chacune des fonctions discriminantes 
Variance 
Fonctions discriminantes 
1 2 3 4 
0,86 0,11 0,02 0,01 
Matrice de confusion 
Groupes 1p 2 3 4 5 
1r 0 1 3 1 0 
2 0 4 20 2 0 
3 0 3 56 7 1 
4 0 4 20 25 2 
5 0 0 4 9 3 
" : valeurs prédites, ' : valeurs réelles 
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Annexe 2 - Résultats détaillés de l'analyse discriminante pour les deux classifications utilisées (23 et 4) dans le cadre de la cartographie du groupe de texture 
du l'horizon B dans le bassin versant du ruisseau Ewing. 
Classification #23 - IHorizon B 
Probabilités d'appartenance d'un pixel à chaque groupe 
Groupes 
1 2 3 4 5 6 
Probabilité 0,22 0,21 0,15 0,19 0,14 0,08 
Valeurs moyennes des indices par groupe 
Groupes LSM ElevClass IM02000SIC02000S ICQ2009 IBN7c2001 IBN7c2000 IBN7c2002 IBN7C2009 
1 2,08 51,54 0,01 0,53 0,47 -10,06 -8,34 -10,02 -10,17 
2 2,28 48,00 0,01 0,57 0,46 -9,88 -8,11 -9,86 -10,14 
3 2,22 48,33 0,01 0,54 0,49 -9,75 -8,46 -10,08 -10,26 
4 2,35 45,22 0,01 0,56 0,50 -9,44 -8,32 -10,09 -10,16 
5 2,69 48,13 0,01 0,56 0,55 -9,63 -8,34 -10,05 -9,85 
6 1,90 46,00 0,02 0,56 0,51 -9,44 -8,18 -9,92 -9,76 
Coefficients standardisés de l'analyse discriminante 
Variables 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 
LSM -0,18 0,18 -0,39 0,95 0,28 
ElevClass 0,15 0,06 -0,15 0,01 -0,08 
IM02000s -178,18 382,02 251,80 335,06 -567,48 
IC02000S -11,58 12,69 11,43 20,07 -20,35 
IC02009 -8,65 4,53 -8,74 -2,32 -1,37 
IBN7c2001 -1,67 -1,31 -0,92 -0,47 -0,53 
IBN7c2000 1,55 -2,74 -2,02 -3,89 6,43 
IBN7c2002 1,68 -0,70 0,12 0,72 -1,58 
IBN7c2009 -0,25 2,04 1,14 -0,86 1,30 
Proportion de variance expliquée par chacune des fonctions discriminantes 
Fonctions discriminantes 
1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 
Variance 0,70 0,14 0,09 0,04 0,02 







4 5 6 
Y 18 6 0 1 1 0 
2 7 12 1 3 1 1 
3 4 3 7 4 0 0 
4 0 3 2 14 4 0 
5 1 2 1 5 6 1 
6 0 1 1 3 1 4 
p : valeurs prédites, ' : valeurs réelles 
80 
Classification #4 - Horizon B 
Probabilités d'appartenance d'un pixel à chaque groupe 
Groupes 
1 2 3 4 5 6 
Probabilités 0,17 0,16 0,13 0,22 0,15 0,17 
Valeurs moyennes des indices par groupe 
Groupes LSM IBN72001 IBN72000 IBN72002 IC02000S IM02000S 
1 1,96 0,00 0,03 0,00 0,52 0,01 
2 2,22 0,00 0,03 0,00 0,57 0,01 
3 2,21 0,01 0,03 0,00 0,53 0,01 
4 2,19 0,01 0,03 0,00 0,55 0,01 
5 2,50 0,01 0,03 0,00 0,56 0,01 
6 2,04 0,01 0,03 0,01 0,60 0,01 
Coefficients standardisés de l'analyse discriminante 
Variables 1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 
LSM 0,30 -0,66 0,72 0,29 0,44 
IBN72001 143,75 -47,58 -55,08 -5,71 12,94 
IBN72000 22,70 3,77 32,15 -221,48 -6,30 
IBN72002 -102,73 129,55 16,54 278,25 22,13 
IC02000S 6,61 6,27 4,98 13,97 -0,24 
IM02000S -57,29 117,34 -114,54 315,14 231,28 
Proportion de variance expliquée par chacune des fonctions discriminantes 
Fonctions discriminantes 
1,00 2,00 3,00 4,00 5,00 
Variance 0,79 0,11 0,06 0,03 0,01 
Matrice de confusion 
Groupes 1p 2 3 4 5 6 
1r 16 3 1 2 1 1 
2 6 8 3 4 0 2 
3 4 2 3 8 2 0 
4 2 2 0 15 4 8 
5 4 0 0 6 7 5 
6 1 1 2 8 1 12 
p : valeurs prédites, ' : valeurs réelles 
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Annexe 3 - Résultats détaillés de l'analyse discriminante pour les deux classifications utilisées (2 et 8) dans le cadre de la cartographie des conditions de 
drainage dans le bassin versant du ruisseau Ewing. 
Classification # 2 - Conditions de drainage 
Probabilités d'appartenance d'un pixel à chaque groupe 
Groupes 
4 5 6 7 
Probabilité 0,07 0,24 0,67 0,03 
Valeurs moyennes des indices par groupe 












 IC02001 IC02002 IC01992 
4 1,20 -10,13 -8,77 -9,87 -10,19 0,85 0,51 0,56 0,42 0,71 
5 2,00 -9,98 -8,35 -10,05 -10,06 0,86 0,53 0,52 0,39 0,67 
6 2,42 -9,79 -8,28 -9,56 -9,98 0,93 0,56 0,53 0,41 0,73 
7 2,50 -9,71 -9,08 -9,35 -9,86 0,90 0,52 0,55 0,44 0,80 
Coefficients standardisés de l'analyse discriminante 
Variables LD1 LD2 LD3 
LSM 0,72 -0,49 0,80 
IBN7C1990 0,46 0,40 0,02 
IBN7C2000 -0,73 -2,03 -1,11 
IBN7C2001 0,66 -0,85 -0,99 
IBN7C2002 -0,07 2,08 1,80 
IC02000h 0,63 -6,49 -0,13 
IC02000S 4,50 6,21 -2,17 
IC02001 -12,02 -2,98 -1,84 
IC02002 1,85 5,18 -5,55 
IC01992 14,00 9,37 -0,22 
Proportion de variance expliquée par chacune des fonctions discriminantes 
Fonctions discriminantes 
LD1 LD2 LD3 
Variance 0,71 0,24 0,05 
Matrice de confusion 
Groupes 3P 4 5 6 7 
3r 0 0 0 0 0 
4 0 2 2 1 0 
5 0 0 11 7 0 
6 0 0 7 42 1 
7 0 0 0 0 2 
p : valeurs prédites, ' : valeurs réelles 
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Classification # 8 drainage 
Groupes 
3 4 5 6 7 
Probabilité 0,01 0,04 0,19 0,72 0,04 
Valeurs moyennes des indices par groupe 
Groupes LSM IBN72000 IBN72001 IBN72002 ICQ2000S IC02000h IC02001 IC02002 IM02001 IM02000; IM02000h IM02002 
3 2,00 0,03 0,01 0,01 0,45 0,86 0,00 0,33 0,00 0,01 0,00 0,01 
4 1,33 0,02 0,01 0,00 0,51 0,88 0,47 0,43 0,00 0,01 0,00 0,01 
5 2,04 0,03 0,00 0,00 0,54 0,88 0,41 0,40 0,00 0,01 0,00 0,01 
6 2,27 0,03 0,01 0,00 0,56 0,92 0,29 0,42 0,00 0,01 0,00 0,01 
7 2,17 0,03 0,01 0,00 0,69 1,02 0,18 0,40 0,00 0,01 0,00 0,01 
Coefficients standardisés de l'analyse discriminante 
Variables 1,00 2,00 3,00 4,00 
LSM 0,42 0,43 0,67 0,30 
IBN72000 -4,41 99,50 71,13 79,64 
IBN72001 118,50 7,34 -40,65 -38,09 
IBN72002 -112,23 -35,88 40,29 -88,47 
IC02000S 8,64 -16,72 -12,83 -0,47 
IC02000h -0,18 2,29 6,98 -3,23 
IC02001 -1,54 -0,42 -2,30 -1,07 
IC02002 4,75 9,68 -18,42 6,22 
IM02001 59,19 48,21 -11,71 212,83 
IM02000S 10,77 -105,94 -141,21 -71,98 
IM02000h 50,82 -311,72 916,28 10,93 
IM02002 24,25 65,54 -59,05 -21,64 
Proportion de variance expliquée par chacune des fonctions discriminante 
Fonctions discriminantes 
1 2 3 4 
Variance 0,60 0,21 0,12 0,07 
Matrice de confusion 
Groupes 3P 4 5 6 7 
3r 1 0 0 0 0 
4 0 1 1 4 0 
5 0 2 9 16 0 
6 1 0 9 92 1 
7 0 0 1 3 2 
* : valeurs prédites, ' : valeurs réelles 
